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Estructura de la tesis 
 
La presente tesis está estructurada en los siguientes capítulos: 
 
1. El primer capítulo presenta la motivación de esta tesis, plantea la pregunta de 
investigación o hipótesis y expone los objetivos que persigue. A continuación se 
explican las características clínicas de los tumores retroperitoneales.  
 
2. El segundo capítulo describe la revisión bibliográfica referente al diseño de 
algoritmos para la segmentación de tumores en imágenes médicas y se 
profundiza en los métodos de segmentación basados en minimización de energías 
mediante relajación convexa. 
 
3. En el tercer capítulo se describen los dos algoritmos propuestos en esta tesis para 
segmentar el tejido tumoral.  
 
4. En el cuarto capítulo se indican las métricas, parámetros y análisis realizados 
para la evaluación de los algoritmos y se muestran los resultados obtenidos tras 
aplicar los dos algoritmos desarrollados a imágenes TAC de pacientes reales del 
Hospital Universitario Virgen del Rocío con tumores retroperitoneales. Tras 
analizar los resultados se opta por seleccionar el algoritmo que proporciona las 
mejores prestaciones. Los resultados del algoritmo seleccionado se comparan con 
otras metodologías existentes en la literatura y con soluciones comerciales 
utilizadas por los clínicos. También se analiza la variabilidad en la práctica 
clínica y los resultados se comparan con el algoritmo diseñado. Finalmente se 
analiza la dependencia del algoritmo con los parámetros de inicialización para 
comprobar su robustez.  
 
5. En el quinto capítulo se lleva a cabo una discusión acerca de los beneficios 
clínicos obtenidos con el desarrollo de esta tesis.  
 














































Capítulo 1 Introducción  
1.1. Motivación 
 
En los últimos años, a nivel mundial [1,2], se ha incrementado tanto la incidencia del 
cáncer como su mortalidad, hasta ocupar el segundo lugar tras las enfermedades 
cardiovasculares en los países desarrollados, a pesar de que con los métodos terapéuticos 
actuales puede curarse la mitad de los pacientes con esta enfermedad. La Oncología 
Radioterápica es una especialidad médica dedicada a los aspectos diagnósticos, cuidados 
clínicos y terapéuticos del enfermo oncológico. En los últimos años, esta especialidad ha 
experimentado un gran desarrollo, tanto a nivel de avances tecnológicos como de 
incremento del índice terapéutico [3]. A esta mejora han contribuido, entre otros, el mejor 
conocimiento de las bases moleculares del cáncer, así como los progresos tecnológicos [4]. 
La radioterapia es un arma terapéutica fundamental en la curación de los tumores y puede 
ser utilizada de forma exclusiva o asociada a otros tratamientos. Actualmente existe una 
amplia gama de sistemas de imagen y herramientas avanzadas de visualización y gestión 
diseñadas para la oncología radioterápica [5-7].  
 
En caso de que sea necesaria la radiación, es importante que el blanco (el tumor, en 
el cual se va a depositar la dosis de radiación) esté bien localizado y, por lo tanto, conocer 
exactamente la posición y extensión del tumor, así como la de los órganos próximos que 
van a recibir radiación parcialmente, especialmente aquellas partes anatómicas en contacto 
o con gran cercanía al tumor, y que pueden presentar una tolerancia limitada a la radiación; 
órganos denominados críticos y que en algunas situaciones pueden condicionar la 
planificación terapéutica. La incorporación del conocimiento que suministra al oncólogo 
radioterápico la Tomografía Axial Computerizada (TAC), así como el importante 
desarrollo de la informática, han permitido la distribución de la dosis de radiación no sólo 
en planos, sino en volúmenes [8,9]. Esto ha posibilitado a través de la introducción de 
algoritmos, el cálculo preciso de la dosis y la elección del mejor tratamiento para cada 
paciente de forma individualizada [10]. 
 
La delimitación de los volúmenes actualmente es un proceso laborioso, que requiere 
un gran consumo de tiempo, especialmente cuanto más complejo o sofisticado es el 
tratamiento. Para la delimitación de la zona de tratamiento y evitar interpretaciones 
subjetivas la International Commission on Radiation Units and Measurements, Inc. 
(ICRU) recomienda el empleo de un sistema de definiciones de volumen y de parámetros 
dosimétricos [11]. 
 
En los centros hospitalarios existen diferentes tipos de planificadores para la 
elaboración de tratamientos con radioterapia. En concreto, en el Hospital Universitario 





Virgen del Rocío de Sevilla, en donde se ha desarrollado la tesis, se dispone de los 
planificadores de la marca Oncentra©, Pinnacle© y Eclipse©. Una de las ventajas de los 
sistemas de planificación actuales [12, 13], es la posibilidad de obtener histogramas de 
dosis-volumen, tanto de la localización tumoral como de los órganos críticos que se 
quieren proteger, pudiéndose valorar la dosis máxima y mínima que recibe cada volumen y 
así estimar mejor la distribución de dosis.  
 
Estos planificadores incluyen opciones para realizar la delimitación semiautomática 
de volúmenes tumorales. Sin embargo, en la práctica clínica diaria, muy pocos 
profesionales emplean esta opción debido a que el proceso es complejo, porque requiere la 
determinación manual del rango de densidades de cada órgano por parte del usuario 
clínico. Además es necesario corregir el resultado porque el contorno proporcionado no 
coincide exactamente con el del tumor u órgano, especialmente en volúmenes tumorales de 
morfología irregular (la mayoría de los casos en la práctica clínica) y requiere de hasta 
cinco pasos para la obtención de la delimitación final. Por ello, los profesionales médicos 
suelen delimitar el volumen tumoral de forma manual.  
 
Las diferencias entre dispositivos asistenciales y entre distintos profesionales se 
conocen como Variabilidades en la Práctica Médica (VPM), y puede tener consecuencias 
negativas, tanto para los pacientes individuales (inequidad en la atención médica con 
posibilidad de sufrir un mal resultado) como para la sociedad (medidas socioeconómicas 
más costosas) [14]. El hecho de no disponer de un sistema que permita la delimitación 
efectiva del tumor afecta negativamente a dicha variabilidad.  
 
Como una posterior fase del proceso de radiación puede que el tumor requiera 
intervención quirúrgica. Para ello, cada vez es más frecuente que los cirujanos partiendo de 
la imagen radiológica del paciente recurran a planificadores de intervención quirúrgica, 
posibilitándoles la simulación de las diferentes opciones de cirugías. En el año 2005 en el 
Hospital Universitario Virgen del Rocío se desarrolló, en el marco de un proyecto de 
investigación, desarrollo e innovación financiado por la Consejería de Salud de la Junta de 
Andalucía, una herramienta para la planificación y optimización de la cirugía llamada 
VirSSPA [15-17]. VirSSPA se diseñó partiendo de los requisitos identificados por los 
propios cirujanos, usuarios finales de la aplicación. 
 
VirSSPA permite, a partir de imágenes radiológicas convencionales del paciente real 
(TAC, Resonancia Magnética (RM), Tomografía por Emisión de Positrones (PET), etc.), 
en formato DICOM (Digital Imaging and Communication in Medicine) y utilizando 
técnicas de segmentación para la selección en tres dimensiones (3D) de los tejidos y 
órganos de interés en la intervención quirúrgica, generar el modelo en 3D del paciente para 
ser  intervenido virtualmente por el cirujano con el arsenal de utensilios disponibles en el 
quirófano real. VirSSPA ha sido diseñado para que pueda funcionar en un ordenador 
personal convencional y en el sistema operativo Microsoft Windows, con el fin de que 





pueda instalarse en los computadores de las consultas y en dispositivos portátiles, sin 
necesidad de disponer de una compleja estación de trabajo.  
 
Los beneficios que aporta VirSSPA son múltiples y están demostrados y publicados 
en revistas internacionales de impacto científico [15-17]. Sin embargo, la selección de los 
tejidos tumorales localizados en tejidos blandos para generar los modelos en 3D de los 
pacientes, es actualmente una barrera que presenta el programa de cara a la utilización de 
la herramienta por parte de los usuarios. Actualmente las metodologías de segmentación 
que tiene implementadas VirSSPA no permiten al usuario seleccionar el tejido tumoral. 
Como dificultad añadida en el proceso de selección del tejido tumoral cabe destacar que 
éste no sigue un patrón fijo de forma, color, textura que posibilitara establecer una regla 
sencilla para realizar la segmentación del tumor. Esta dificultad no sólo la tiene VirSSPA, 





La hipótesis principal de esta tesis es que, desarrollando una herramienta que se 
integre en los sistemas actuales de planificación de radioterapia, se obtenga la delimitación 
del volumen tumoral para la elaboración del tratamiento con radioterapia con mayor 
rapidez, mayor precisión, mayor exactitud y se evite la variabilidad entre profesionales 
sanitarios, permitiendo por tanto una mayor homogeneidad en el diseño de los tratamientos 
con radioterapia.  
 
De verificarse esta hipótesis, mediante una simple delimitación semiautomática de 
volúmenes tumorales, se podrían diseñar planes oncológicos para tratamiento con 
radioterapia de manera ágil y sencilla, disminuyendo enormemente el tiempo empleado por 
los profesionales del ámbito oncológico (pasando el tiempo consumido para esta tarea de 
horas a segundos); permitiendo, por tanto, que el requerimiento de recursos humanos 
destinados a esta tarea sea menor. Además, un diseño de tratamiento con radioterapia 
realizado con mayor precisión y exactitud podría potencialmente mejorar el resultado de 
los tratamientos oncológicos radioterápicos y de esta manera, aumentar el control local y la 
supervivencia de los pacientes afectos de patología tumoral.  
 
De la misma forma, si se integrara este algoritmo en VirSSPA, posibilitaría al 
cirujano la planificación quirúrgica de cirugías tumorales, cirugías de gran complejidad, 
importancia y elevada incidencia. La integración de este algoritmo permitiría además al 
cirujano poder disponer del modelo en 3D del tumor, de forma que podría conocer su 
distribución en el espacio y conexiones con tejidos y órganos adyacentes. Este 
conocimiento le permitiría, tras simular diferentes opciones quirúrgicas sobre el modelo en 
3D, seleccionar aquella solución que sea óptima para el paciente, menos invasiva y 





agresiva, disminuyendo el tiempo de la intervención quirúrgica real, así como las posibles 
complicaciones. En la misma línea, proporcionará al cirujano una mayor seguridad en este 
tipo de cirugías, al poder tener un mayor conocimiento antes de proceder a la misma o 
incluso evitar intervenciones innecesarias por la conexión que pueda tener el tumor con 
órganos funcionales vitales, optando por posponer o descartar la misma e iniciando nuevas 
sesiones de radioterapia, por ejemplo. Todas estas ventajas vendrían asociadas a una 
mejora en la calidad de vida del paciente y a un menor coste para el Sistema Sanitario al 
requerir menos recursos humanos en el diseño de los tratamientos oncológicos 
radioterápicos, menos tiempo de quirófano y un ahorro económico, al reducir el número de 
ingresos y pruebas complementarias asociadas a una reducción de las recaídas tumorales 
secundarias, al aumento de calidad del diseño del tratamiento radioterápico, así como a la 




El objetivo de la presente tesis es diseñar, desarrollar y validar un algoritmo que 
permita la delimitación del volumen tumoral en tejidos con contornos difusos en imágenes 
radiológicas convencionales. En concreto, esta tesis se centra en la selección de tumores 
retroperitoneales en imágenes TAC. Los tumores retroperitoneales son tumores benignos o 
malignos originados en el espacio retroperitoneal. El diagnóstico de los tumores 
retroperitoneales suele ser tardío, pues el retroperitoneo es un espacio "adaptable" y el 
tumor permanece asintomático durante largo tiempo [18-24]. Debido a su diagnóstico 
tardío, entre el 70-80% son malignos. Es importante detectarlo a tiempo y, cuando se 
detecta, sería de gran utilidad disponer de un algoritmo que facilite la selección del tumor 
de la imagen radiológica para la planificación de radioterapia y para la planificación 
quirúrgica. La gran importancia del objetivo planteado radica en que no se ha encontrado 
en la literatura ningún estudio que se centre en la segmentación de este tipo de tumor. 
 
Los objetivos secundarios que se persiguen con el desarrollo de esta tesis son:  
 
- Valorar los resultados obtenidos del algoritmo diseñado en sus dos versiones 
respecto a la delimitación manual del tumor y seleccionar el que proporciona 
los mejores resultados. 
- Evaluar el algoritmo seleccionado respecto a los algoritmos disponibles en la 
literatura. 
- Evaluar el algoritmo seleccionado respecto a las soluciones comerciales de 
planificadores de radioterapia y de cirugía en una muestra reclutada por el 
servicio de Oncología Radioterápica y por la Unidad de Urología y Nefrología 
del Hospital Universitario Virgen del Rocío de Sevilla. 





- Disminuir el tiempo empleado por los oncólogos radioterápicos en la 
delimitación del volumen tumoral para la elaboración del tratamiento con 
radioterapia.  
- Evaluar el grado de concordancia entre los profesionales en la delimitación 
manual del tumor. 
- Valorar la robustez del algoritmo a los parámetros de inicialización. 
 
1.4. Tumor retroperitoneal 
 
El retroperitoneo es un espacio limitado por el repliegue del peritoneo en su porción 
anterior, por la pared abdominal en el plano posterior, por la duodécima costilla en la parte 
superior, y por el sacro y la cresta ilíaca en la porción inferior. De esta forma, el espacio 
retroperitoneal se extiende desde la parte posterior de la cavidad abdominal, entre el 
peritoneo parietal posterior y la fascia que cubre a los músculos de la región lumbar, y 
desde la cara inferior del diafragma, por arriba, hasta el suelo de la pelvis por debajo, 
llegando lateralmente hasta el borde externo de los músculos lumbares. Por delante, el 
espacio retroperitoneal está cerrado por la hoja posterior del peritoneo a través del cual 
toma contacto con la superficie posterior del hígado, una porción del duodeno-páncreas y 
parte del colon ascendente y descendente. Los riñones, uréteres y suprarrenales están 
dentro de este espacio [25].  
 
En la Fig.1 se muestra un corte de la anatomía del espacio retroperitoneal, siendo 
EPA el Espacio Pararrenal Anterior, PP el Peritoneo Parietal, FRA la Fascia Renal 
Anterior, EPP el Espacio Pararrenal Posterior, FRP la Facia Renal Posterior, FT la Fascia 























Los tumores retroperitoneales se definen como tumores sólidos o quísticos, benignos 
o malignos, que se desarrollan en el espacio retroperitoneal a partir de tejidos (linfático, 
nervioso, vascular, muscular de sostén, conectivo o fibroareolar) independientes de los 
órganos y los grandes vasos contenidos en él, como el riñón, las glándulas suprarrenales y 
las partes retroperitoneales del páncreas, colon y duodeno [26-30]. Se incluyen también los 
tumores formados a partir de remanentes embriológicos de la cresta urogenital (conductos 
wolffianos, müllerianos y células germinales) y de la notocorda primitiva [19]. También se 
consideran tumores retroperitoneales los derivados de la cresta neural como los 
paragangliomas del órgano de Zuckerkandl o de otras localizaciones y los neuroblastomas 
de localización retroperitoneal extraadrenal [31]. 
 
Los tumores retroperitoneales no se desarrollan a partir de ningún órgano 
retroperitoneal parenquitomatoso, sino que provienen de tejidos propios de tal espacio o de 
restos embrionarios en él contenidos. Por tanto no se engloban en este concepto, aunque 
están situados dentro de este espacio, los tumores renales, suprarrenales, pancreáticos ni 
los procesos linfoproliferativos malignos generalizados. 
 
El 70-80% de los tumores retroperitoneales son malignos. Sin embargo su detección 
suele ser tardía debido a que estos tumores crecen en un espacio muy amplio, apareciendo 
los síntomas como consecuencia de la infiltración tumoral en las estructuras vecinas. Dado 
que los hallazgos de laboratorio son inespecíficos, las técnicas radiológicas son 
fundamentales para llegar al diagnóstico. La radiografía simple de abdomen puede mostrar 
calcificaciones o más frecuentemente un área radiolucente que sugiera la presencia de 
masa ocupante de espacio. La urografía intravenosa ofrece frecuentemente la repercusión 
del tumor sobre las vías urinarias, mostrando signos indirectos de la presencia de masa 
retroperitoneal: desplazamiento renal y ureteral, compresión ureteral extrínseca, con 
obstrucción parcial o total del mismo, etc.  
 
Entre las técnicas de imagen, el TAC es la exploración más importante en el estudio 
de estos tumores [23], resultando diagnóstica en todos los pacientes a los que se les 
practica. Además, para conocer la localización, es importante el tamaño y la relación de la 
tumoración con los órganos vecinos (datos sobre la resecabilidad tumoral), siendo esencial 
para el seguimiento de estos tumores (detección de recidivas locales). Con la 
administración de contraste intravenoso se obtiene información adicional sobre la 
funcionalidad renal (cuando se prevea nefrectomía por afectación renal tumoral, que 
sucede hasta en un 25% de estos tumores). 
 
Los tumores retroperitoneales no presentan un patrón establecido y pueden crecer 
desplazando órganos antes de que sean descubiertos [32]. Por otro lado, las características 
de los tumores retroperitoneales en relación con su tamaño y proximidad a órganos y 
estructuras abdominales, así como a los grandes vasos retroperitoneales, hace que el 
tratamiento quirúrgico sea un auténtico desafío para el cirujano que debe poseer 





experiencia y conocimientos de la cirugía en general. La radicalidad quirúrgica está en 
relación directa con las recidivas y, sobre todo, con el tumor residual y los resultados de 
supervivencia. De ahí la importancia de que el cirujano pueda previamente simular la 


















































Capítulo 2 Segmentación de imágenes por 
minimización de energías 
 
2.1. Segmentación de imágenes 
 
El desafío de la búsqueda automática del contorno del volumen del tumor incluye 
varias tareas, entre ellas la localización precisa de la lesión y la determinación de la 
extensión de la invasión. El uso de imágenes y de volúmenes 3D obtenidos a partir de las 
modalidades TAC y RM entre otras, ha mejorado la calidad y la precisión del proceso. Sin 
embargo, dado que los tumores retroperitoneales no siguen ningún patrón de forma, color o 
textura, la detección sigue siendo un reto y no existe una regla sencilla que permita su 
selección.   
 
Desde el punto de vista técnico, la segmentación es el proceso que consiste en dividir 
la imagen en regiones, bien sea basándose en la información de bordes o contornos de los 
objetos, o bien en la información regional de los mismos. De esta forma, la imagen queda 
dividida en regiones de características uniformes. Las regiones segmentadas dependen de 
la aplicación y se diferencian atendiendo a criterio de bordes, intensidades, texturas, color 
o forma. Entre las metodologías de segmentación se distinguen [33, 34]:  
 
1) Algoritmos basados en el valor del píxel. Estos algoritmos tienen en cuenta 
únicamente el valor del píxel individual para decidir su pertenencia o no a una región. 
Dentro de estas técnicas se engloban los algoritmos de umbralización y de búsqueda de 
agrupaciones. La umbralización consiste en dividir el histograma de una imagen en los 
principales modos del mismo. La búsqueda de agrupaciones extiende el concepto de 
umbralización y consiste en la partición de un conjunto en subconjuntos o agrupaciones 
(clusters) de forma que los datos pertenecientes a un subconjunto comparten ciertas 
propiedades, siendo la más común la proximidad en un espacio de características de 
acuerdo a una medida de distancia predefinida. 
  
2) Algoritmos basados en bordes o contornos. Estas técnicas están basadas en la 
detección de los bordes de los objetos de la imagen, los cuales corresponden a 
discontinuidades abruptas en las propiedades físicas de la imagen, como la intensidad de 
gris, color, textura o movimientos. Los detectores de bordes están basados principalmente 
en el cálculo de la derivada primera o segunda. 
 
3) Algoritmos basados en crecimiento de regiones (región growing). Esta 
metodología toma como referencia el valor del píxel y la información de los píxeles de 
alrededor que están conectados según cierto criterio predefinido. Este método requiere 





definir o encontrar puntos semillas (seed points) y, a partir de ellos, extrae todos los píxeles 
conectados a la semilla, que tengan la misma propiedad.  
 
4) Algoritmos basados en modelos de la imagen. Estos algoritmos modelan las 
regiones como campos aleatorios y el problema de segmentación pasa a ser un problema de 
optimización estadística. Estos métodos suelen obtener mejores resultados que los 
explicados con anterioridad cuando las regiones presentan características más complejas. 
La mayoría de los métodos utilizan los modelos de interacción espacial como los campos 
aleatorios de Markov MRF (MRF – Markov Random Fields) o los campos aleatorios de 
Gibbs [35].  
 
5) Algoritmos basados en la optimización de una energía. Metodología en donde 
las regiones se modelan usando un término de energía y las fronteras de las regiones se 
fijan optimizando dicha energía. La ventaja es que define de manera precisa los aspectos 
deseables de la segmentación. Estos métodos a su vez se pueden clasificar en dos grandes 
grupos según el tipo de energía que se utilice. En el primer grupo la energía se modifica 
deformando una curva, que constituye el contorno de la segmentación. Dentro de este 
grupo se encuentran los contornos activos [36,37] y Level-set [38]. En el segundo grupo la 
energía se minimiza mediante la asignación óptima de etiquetas a cada píxel de la imagen. 
Dentro de este grupo se encuentra el algoritmo de graph-cuts [39, 40] y el etiquetado 
óptimo mediante relajación convexa [41]. El algoritmo de graph-cuts [39, 40] está muy 
presente en el estado del arte actual para la segmentación y búsqueda de contornos de 
volumen. La optimización se realiza en una función de coste definida por un conjunto de 
variables discretas. Esta metodología no exige que se disponga de contornos o superficies 
iniciales. Sin embargo, este algoritmo resuelve de forma sólo aproximada los problemas de 
etiquetado para segmentación en más de dos clases. Para conseguir soluciones exactas en 
este caso se recurre a los algoritmos de etiquetado óptimo mediante relajación convexa 





Fig.2 Esquema de la clasificación de los métodos de segmentación basados en la optimización de una 
energía. 





En esta tesis se diseña un algoritmo de segmentación basado en la minimización de 
energía utilizando la metodología de etiquetado óptimo continuo mediante relajación 
convexa. Dicho algoritmo se aplica a la segmentación de tumores retroperitoneales. 
 
2.2. Antecedentes de algoritmos de segmentación 
basados en minimización de energías 
 
En el presente apartado se realiza una revisión bibliográfica de algoritmos de 
segmentación basados en la optimización de una energía aplicados a la imagen médica. No 
se han encontrado trabajos que aborden el problema de la segmentación de tumores 
retroperitoneales. Por ello, en esta revisión bibliográfica se recogen los trabajos que aplican 
técnicas de optimización de energía para segmentar, por un lado, órganos localizados en el 
espacio retroperitoneal y, por otro lado, tumores de diferentes áreas anatómicas. 
Finalmente, se dedica un subapartado a describir los trabajos existentes que aplican 
relajación convexa para la segmentación de distintas regiones anatómicas.  
 
2.2.1. Segmentación de tejido en el espacio 
retroperitoneal mediante técnicas de optimización de 
energía 
 
En primer lugar, se realiza un revisión bibliográfica sobre la segmentación de 
órganos localizados en el espacio retroperitoneal. Los órganos retroperitoneales son los 
órganos del cuerpo que se encuentran detrás de la estructura membranosa de la cavidad 
abdominal conocida como el peritoneo. Dentro de este espacio, como órganos principales 
se encuentran la vejiga, el uréter, el recto y el útero. En la literatura se han empleado 
frecuentemente algoritmos basados en la optimización de energía para la segmentación de 
estos órganos. En concreto, Chi y col. [46] utilizaron metodología de Level-set para la 
segmentación de la pared exterior e interior de la vejiga en imágenes de RM. El algoritmo 
se evaluó con 54 imágenes de RM de 12 pacientes y el resultado fue que en más del 74% 
de los experimentos el coeficiente Dice [47] superó el 95%.  
 
Duan y col. [48] también diseñaron un algoritmo basado en Level-set para la 
segmentación de la pared de la vejiga para cistoscopia virtual. La región de interés entre 
los bordes interior y exterior de la vejiga se construye mediante un algoritmo de 
clasificación. El algoritmo se evaluó con 6 imágenes de RM y los resultados fueron 
positivos.  
 
Para la segmentación de fibras uterinas en imágenes de ultrasonido Liao y col. [49] 
desarrollaron un algoritmo también basado en Level-set. El algoritmo incorpora 
restricciones relativas a la forma y una función de localización de radio adaptativa. Los 
resultados experimentales demostraron que el algoritmo era significativamente más preciso 





y eficiente que los métodos convencionales. El algoritmo obtuvo un coeficiente Dice de 
94%.  
 
Namias y col. [50] también se basaron en contornos activos para segmentar el útero 
en imágenes de RM. En este caso, el algoritmo requería el contorno manual de un corte del 
conjunto útero y vagina como inicialización y combinaba predicción del movimiento e 
información local de intensidad y textura. Se evaluó con imágenes reales, proporcionando 
buenos resultados.  
 
Collins y col. [51] desarrollaron un algoritmo para la segmentación de útero, pero 
usando graph-cuts en imágenes laparoscópicas. El algoritmo requiere una sola imagen para 
realizar la segmentación. Se evaluó con 220 imágenes y obtuvo un coeficiente Dice de 
92.9%.  
 
Para la segmentación del recto, Lüddemann y col. [52] diseñaron un algoritmo 
basado en graph-cuts. El método de segmentación propuesto utiliza un esquema de 
segmentación interactivo basado en grafos que usa una plantilla inicial definida por el 
usuario. El algoritmo obtuvo un coeficiente Dice de 83.85%. También se evaluó el tiempo 
computacional. El algoritmo proporcionó como resultado un tiempo promedio de 128 




2.2.2. Segmentación de tumores de distinta etiología y 
localización mediante técnicas de optimización de 
energía 
 
Tras revisar la literatura no se han encontrado trabajos previos sobre la segmentación 
de tumores en el espacio retroperitoneal. Sin embargo, existen numerosas aplicaciones de 
las técnicas de segmentación mediante optimización de energía en la delimitación de 
tumores en otras partes del cuerpo humano, principalmente en pulmón [53-59], hígado 
[60], nodos linfáticos [61-65], próstata [66-69], cerebro [70] y mama [71]. Algunos 
estudios se basan en contornos activos y Level-set [53-55,59, 60, 62, 66, 67, 69-72], 
mientras que otros lo hacen en graph-cuts [56-58, 63-65, 68].A continuación, se describen 
los artículos anteriormente citados que se centran en la segmentación de tumores, 
ordenados por área anatómica.  
 
Comenzando por el pulmón Wook-Jin y col. [53] propusieron un algoritmo para la 
detección de nódulos tumorales basado en contornos activos y, con una posterior 
extracción de características y clasificación. El método propuesto alcanzó una Sensibilidad 
de 97.5%. Kuruvilla y col. [54] realizaron un trabajo similar, pero proporcionando otras 





características al clasificador (valor medio, desviación estándar, asimetría, etc.), 
obteniendo unos resultados de Exactitud de 93.3%, de Especificidad de 100% y de 
Sensibilidad de 91.4%, con un error medio de 0.998. Sun y col. [55] también trabajaron en 
esta línea, proponiendo algoritmos de segmentación por contornos activos con un 
clasificador que analizaba 488 características de la imagen para la clasificación de tumores 
en el pulmón. El algoritmo se evaluó con 40 imágenes TAC de pulmón con cáncer y 20 
imágenes TAC de pulmones sanos. El resultado obtenido fue un coeficiente Dice de 97.5% 
con un error absoluto de distancia superficial absoluta de 0.84 ± 0.23 mm. 
 
Siguiendo la línea de detección de cáncer de pulmón, pero utilizando algoritmos de 
graph-cuts y otra modalidad de imagen médica, Ballangan y col. [56] desarrollaron un 
algoritmo de segmentación para imágenes de PET. La segmentación obtenida mejoraba la 
resultante de aplicar algoritmos basados en crecimiento de regiones, clasificación y 
contornos activos. 
 
Lermé y col. [57] presentaron como novedad en la segmentación de tumores de 
pulmón mediante graph-cuts una reducción en los grafos de entrada para que el algoritmo 
consumiera menos recursos y fuera más eficiente. El algoritmo fue validado con 10 
imágenes TAC y obtuvo un coeficiente Dice de 70%.  
 
Song y col. [58] desarrollaron también un algoritmo basado en graph-cuts para 
tumores pulmonares. El algoritmo incorpora información de contexto proporcionada a 
través de la segmentación simultánea de varios objetos. En este caso se obtuvo un 
coeficiente Dice de 84%.  
 
Para la detección de tumores de hígado, Luo [60] diseñó un algoritmo de 
segmentación basado en Level-set. Se parte de un contorno inicial utilizando la 
umbralización de Otsu [33], y mediante Level-set se obtiene el contorno final de la lesión.  
 
Para la segmentación de nodos linfáticos, Chen y col. [62] diseñaron un algoritmo 
basado en contornos activos. Para ello, en primer lugar propusieron un método de registro 
de imagen en dos pasos para localizar los ganglios linfáticos. A continuación, para hacer 
que la segmentación inicial se aproximara a los límites de los ganglios linfáticos, el 
resultado inicial del registro de imágenes se redefinía con información de intensidad y 
bordes. Finalmente, utilizaron un algoritmo basado en contornos activos para evolucionar 
la curva inicial redefinida. El algoritmo se evaluó con 26 imágenes TAC de ganglios 
linfáticos de 14 pacientes, obteniendo buenos resultados. 
 
Zhang y col. [63] desarrollaron un algoritmo de graph-cuts que incluye una forma 
elíptica como elemento de restricción en imágenes de sonogramas para la segmentación de 
nodos linfáticos. Se probó con 60 imágenes de sonogramas con nodos linfáticos y 
proporcionó mejores resultados que el algoritmo graph-cuts convencional.  






Feuler y col. [64,65] se centraron en la detección de nodos linfáticos mediante graph-
cuts, pero en imágenes TAC. Tras la segmentación se extraen características del tumor 
segmentado, para usar después un clasificador. El algoritmo fue validado con 54 imágenes 
TAC de volumen de pacientes con nodos linfáticos en el mediastino y alcanzó una tasa de 
éxito de 52%. 
 
Para la segmentación de tumores de próstata, Gao y col. [66] diseñaron un algoritmo 
basado en contornos activos en imágenes TAC para radioterapia. La segmentación 
proporcionada por el algoritmo se usa como un atlas del propio paciente para afinar la 
próxima segmentación de la próstata del mismo paciente, pero en un TAC diferente. El 
algoritmo se validó con 330 imágenes TAC de 24 pacientes y proporcionó mejores 
resultados en términos de exactitud, en comparación con algoritmos clásicos de contornos 
activos.  
 
Moradi y col. [67] diseñaron un algoritmo de segmentación para el registro de una 
imagen de ultrasonido con una de RM, para la intervención guiada de tumores de próstata 
basado en contornos activos. El algoritmo requiere un primer contorneo inicial manual del 
tumor de próstata, obteniendo un error de 3.6± 1.7 mm. 
 
Moschidis y col. [68], para la segmentación de la próstata, diseñaron un algoritmo 
basado en graph-cuts que introduce un término de límite de borde basado en las 
características de intensidad de la imagen, las cuales se introducen mediante la colocación 
de 30 semillas. El algoritmo logró segmentar bordes difusos que con el método tradicional 
de graph-cuts no eran posibles. Se evaluó con 22 imágenes de RM y los resultados fueron 
una diferencia de volumen respecto a la verdad de referencia de 27.89%, con una distancia 
máxima de 7.35 en unidades de vóxeles. 
 
Liu y col. [69] emplearon Level-set en volúmenes de RM para la segmentación de 
tumores de próstata, imponiendo restricciones de forma. En concreto, consideraron que la 
forma general de la próstata es una elipse. El algoritmo fue validado con 10 imágenes de 
RM, proporcionando un valor de coeficiente Dice de 91%. 
 
Subramanya y col. [70] diseñaron un algoritmo que combina contornos activos con 
watershed [33] para la segmentación de tumores cerebrales en imágenes de RM. En primer 
lugar, se diseñó un algoritmo de watershed para proporcionar el contorno inicial próximo 
al tumor, que a continuación el algoritmo de contornos activos utilizaba como 
inicialización para la segmentación del mismo. El algoritmo se evaluó con seis imágenes 
de RM. La combinación con watershed redujo el tiempo computacional y proporcionó 
mejores resultados en términos de exactitud en todos los casos, con un valor promedio de 
95.6%.  
 





2.2.3. Segmentación mediante relajación convexa 
aplicada a la imagen médica 
 
No se han encontrado en la literatura trabajos que empleen la metodología de 
relajación convexa para la segmentación de tumores. Sin embargo, sí se han desarrollado 
algoritmos basados en relajación convexa para la segmentación de diferentes tejidos en 
imágenes médicas. En concreto, en el trabajo publicado por Ukwatta y col. [73], se utilizó 
el etiquetado óptimo mediante relajación convexa para la segmentación de la carótida  en 
imágenes de RM. El algoritmo requiere como inicialización en un solo corte que el usuario 
seleccione semillas en las tres regiones de interés, a saber, lumen, pared y regiones 
externas. La validación del algoritmo se realizó con 28 imágenes de RM adquiridas con 
dos equipos diferentes y con cuatro inicializaciones distintas. Para evaluar el algoritmo se 
calcularon parámetros para medir la precisión, el tiempo computacional y la variabilidad 
entre usuarios. Se obtuvieron muy buenos resultados, alcanzando un coeficiente Dice 
superior al 90%.  
 
Rajchl y col. [74] usaron la relajación convexa multietiqueta para extraer el tejido 
cicatrizal del miocardio. El algoritmo se evaluó con 50 casos de RM y los resultados 
obtenidos se compararon con métodos de segmentación usados por los expertos en su 
clínica diaria. Se evaluó la precisión de la segmentación y tiempo de computación 
mediante diferentes parámetros. De entre ellos, se destaca la obtención de un coeficiente 
Dice del 73%. 
 
Ukwatta y col. [75] utilizaron la relajación convexa para segmentar el lumen de la 
arteria femoral y las paredes externas superficiales en imágenes de RM. El algoritmo 
obtuvo un coeficiente Dice superior al 85% y una reducción por un factor de 20 el tiempo 
computacional empleado por el algoritmo utilizado como comparación. 
 
Qiu y col. [76] usaron la relajación convexa para segmentar ventrículos en neonatos 
con hemorragia intraventricular en imágenes de ultrasonido en 3D. El algoritmo de 
relajación convexa diseñado tenía en cuenta modelos de forma específicos de cada paciente 
como elemento de inicialización. Se evaluó en términos de precisión y eficiencia, 
obteniendo buenos resultados.   
 
Yuan y col. [77,78] utilizaron la relajación convexa para delimitar los bordes en 3D 
de la próstata en imágenes de RM para la planificación y guiado de biopsias. El algoritmo 
requería de 6 a 8 puntos del contorno de la próstata en un solo corte como inicialización. 
Para la validación se emplearon 115 imágenes de RM y se obtuvo un coeficiente Dice 
superior al 90%. Se evaluó asimismo el tiempo computacional y la variabilidad con la 
inicialización, proporcionando buenos resultados. 
 





2.3. Minimización de energía mediante relajación 
convexa 
2.3.1. Introducción  
 
Se denomina problema de partición multifase o multietiquetas al problema de dividir 
una imagen en diferentes regiones de acuerdo con algún criterio de optimización. 
 
En el dominio de la optimización discreta, la partición multietiquetas se expresa 
como la asignación de la etiqueta l a cada punto de la imagen escogida de entre un 
conjunto finito de número reales {l1, …, ln}. Estos problemas se formulan típicamente 
como la minimización de una función de energía, la cual codifica matemáticamente toda la 
información necesaria de la imagen.  
 
Esta tesis se centra en el modelo de Potts [79], el cual es un caso especial de 
problema de etiquetado donde la función de energía no favorece ningún orden particular 
entre las etiquetas. Por ejemplo, el modelo de Potts puede modelar problemas de 
segmentación donde se desea asignar cada píxel a una región mediante la minimización de 
una suma ponderada de la información regional (fidelidad de los datos) y de la información 
de los contornos de las regiones. Este problema de asignación de etiquetas a las distintas 
regiones de una imagen puede resolverse de una forma discreta o continua, dependiendo de 
la definición espacial de la etiqueta l.  
 
Cuando el problema de etiquetado se define sobre una rejilla (grid) discreta, se 
reduce a un modelo de grafos y la función de energía se define en términos de “coste” de 
los nodos y aristas del grafo [80]. El nodo o vértice en teoría de grafos es la unidad 
fundamental e indivisible de la que están formados los grafos y, aplicado a la segmentación 
de imágenes, serían los píxeles  que componen la imagen. Una arista se corresponde con la 
relación entre dos nodos de un grafo, es decir, serían las relaciones entre píxeles vecinos. 
Para caracterizar un grafo G es suficiente con definir el conjunto de todas sus aristas, 
comúnmente denotado con la letra E (del término en inglés edge), junto con el conjunto de 
sus nodos o vértices, denotado por V. De esta forma, el coste del nodo suele evaluar la 
fidelidad de los datos dados y el coste de la arista mide la regularidad en la asignación de 
las etiquetas. En el caso de dos etiquetas, las funciones de energía se pueden minimizar de 
una manera eficiente y global mediante la técnica de graph-cuts [81]. Para el caso de 
múltiples etiquetas, bajo ciertas circunstancias, también puede conseguirse la minimización 
global [82]. Sin embargo, para la mayoría de los casos, la búsqueda del etiquetado óptimo 
discreto para múltiples etiquetas supone un coste computacional excesivo. En concreto, se 
trata de problemas NP-complejos, que no pueden ser resueltos en tiempo polinómico [83].  
 





Cuando el problema de etiquetado se formula en el dominio continuo, dicho dominio 
se divide en dos o más subregiones {Ωi}i_1,…,n, minimizando ciertas funcionales de energía. 
Para encontrar una solución numéricamente, se discretizan las ecuaciones en lugar de 
resolver el problema directamente. El método de level-sets [84] es una herramienta que 
simplifica las funcionales de energía, de forma que es fácilmente implementable [85]. La 
desventaja de estos métodos basados en level-sets es la de quedar atrapados en un mínimo 
local, ya que su formulación es no convexa. Para entender este concepto, en la Fig. 3 se 
representa una función de energía con formulación no convexa, como podría ser el método 
Level-set, respecto a una energía formulada convexa. Como se puede observar en la figura, 





Fig.3 a) Representación de energía no convexa. b) Representación de energía convexa  
 
Recientemente se ha demostrado que ciertos problemas de etiquetado binario en el 
dominio continuo pueden ser resueltos de una manera global, es decir, obteniendo mínimos 
globales [86]. Estos métodos se basan en relajar la restricción binaria (no convexa) de la 
función de etiqueta, de forma que así convierten el problema en convexo. Estos trabajos 
demuestran que umbralizando la solución del problema relajado en cualquier valor del 
intervalo [0,1] da lugar a una solución óptima global. De esta forma, pueden aplicarse 
teorías de la optimización convexa para obtener algoritmos rápidos. Bresson y col. [87] 
demuestran que estos algoritmos son mucho más rápidos que los level-sets, y Goldstein y 
col. [88] consiguen implementaciones más eficientes que los algoritmos de graph-cuts. 
 
Con respecto al problema de múltiples etiquetas, Zach y col. [89], Lellmann y col. 
[90], Pock y col. [91] y Brown y col. [92], han propuesto formulaciones convexas similares 
al problema de dos etiquetas, relajando la función de etiquetado. Han demostrado mediante 
experimentos que las aproximaciones propuestas están mucho más cerca del mínimo 
global que los mínimos locales obtenidos mediante level-sets. 
 
Siguiendo esta línea, Bae y col. [42] presentan el problema de optimización 
multietiqueta basado en la relajación convexa del modelo de Potts continuo. A diferencia 
de los esfuerzos anteriores realizados por otros autores, que abordan el problema de 
etiquetado óptimo de una manera directa, proponen un nuevo modelo dual y luego 





construyen un enfoque aproximado basado en la dualidad. Mediante el análisis de la 
formulación dual, se derivan condiciones suficientes que muestran que la relajación es a 
menudo exacta, es decir, existen soluciones óptimas que también son óptimos globales 
para el modelo original de Potts no convexo.  
 
En las secciones siguientes se realiza una descripción detallada del modelo de Potts 
continuo para el caso general de múltiples etiquetas y la aproximación de relajación 
convexa.  
 
2.3.2. Modelo de Potts continuo  
 
En este apartado se presenta la formulación dual de relajación definida por Bae y col. 
[42], la cual se basa en el método de relajación convexa del modelo de Potts no convexo 
[89, 90] con la principal diferencia que simplifica el problema y conduce a una 
computación más sencilla. 
 
El modelo de Potts continuo [79] divide el dominio continuo en subdominios 
{  }   
  disjuntos mediante la minimización de 
 




















 , donde | |i mide la longitud de los bordes de los 
subdominios disjuntos nii ,1,  . Las funciones nif i ,1,   definidas en     
evalúan la asignación de etiquetas a cada partición i . El modelo de Potts favorece el 
etiquetado con bordes  suaves.   representa el dominio de la imagen con N dimensiones. 
Las funciones nif i ,1,  , dependen de los valores de la imagen de entrada I. 
 
Con el objetivo de calcular las particiones óptimas, se definen las funciones 
características 
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Lógicamente, el modelo de Potts de (4) es un modelo no convexo, debido a la 
configuración binaria de cada función )(xui , x . 
2.3.3. Relajación convexa y modelos equivalentes 
 
El modelo de Potts no convexo indicado en (4) se puede relajar mediante la 
formulación de un problema de minimización convexa [42]. Bae y col. denominan a esta 
formulación problema primario y, a continuación, deducen una formulación equivalente 
dual, pasando por un modelo intermedio primario-dual. Es en la formulación dual en donde 
se plantea la minimización y se resuelve numéricamente el problema. En los siguientes 
apartados se describe la formulación del problema relajado primario y sus correspondientes 
problemas primario-dual y dual. 
 
2.3.3.1. Modelo primario  
 
Zach y col. [89] relajaron las restricciones binarias de (4), permitiendo a las 
funciones 
)(xui  tomar valores continuos en el intervalo [0,1]. De este modo se obtiene el 






















;1                                                                 (6) 
                                                             niui ,,1,0   
 
Al problema de optimización continua (5) se denomina formulación primaria o 
modelo primario y a nixui ,1,)(    variables primarias. 
 





Se puede incluir información de bordes al problema de minimización de (4) 














































||)()()(min                                    (8)  
 
sujeto a (6). La función )(
~
xg se denomina función indicadora de bordes y toma valores 
pequeños en localizaciones en donde el gradiente es alto o existen bordes en la imagen.  
 
2.3.3.2. Modelo primario-dual 
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Si insertamos este resultado en el problema primario (8), el problema de 













,                                (11) 
 
siendo nipi ,,1,  , las variables duales. 
 





2.3.3.3. Modelo dual 
 
Recordando que las funciones                están sujetas a las restricciones en 















                                             (12) 
 
es decir, durante la minimización, la    correspondiente al mínimo iq  tomará el valor 1 y 
todas las demás 0. 
 









                             (13) 
 
La minimización planteada en (13) puede verse como un problema de búsqueda de 
agrupamientos (clustering) en el que se buscan los centroides óptimos, en este caso los 
)(xpdiv i , y se asigna cada punto x al centroide más cercano, de acuerdo con una distancia 
definida como 
 xxpdivxfxld iii ),()(),( . 
 
En esta tesis se plantea el problema de la segmentación de tumores retroperitoneales 
como el problema de minimización de energías expresado en (8), encontrando el óptimo 





























Capítulo 3 Metodología  
 
En la presente tesis se han diseñado dos algoritmos de segmentación para la 
selección de tumores retroperitoneales basados en la metodología de relajación convexa y 
en la Distancia Acumulada del Gradiente de Volumen (DAGV). Con la DAGV se calcula el 
coste, en términos del gradiente que hay que atravesar, para llegar a la región inicial 
segmentada manualmente desde cualquier vóxel de la imagen. Uno de los algoritmos 
diseñados está implementado con dos etiquetas mientras que el otro con multietiquetas. 
 
En la Fig.4 se muestra un diagrama de flujo que resume de forma esquematizada los 
dos algoritmos diseñados. En color negro se pueden observar los pasos comunes de ambos 
algoritmos, en verde los pasos específicos del algoritmo de dos etiquetas y en azul los 





Fig.4 Diagrama de flujo de los dos algoritmos de segmentación diseñados. En verde, los pasos específicos 
del algoritmo de dos etiquetas, en azul los pasos específicos del algoritmo de multietiquetas y en negro los 











El preprocesamiento digital consiste en un conjunto de técnicas que, aplicadas a la 
imagen original, permiten obtener una imagen de salida con una mejor calidad o un mejor 
contraste para facilitar la búsqueda y selección de los tumores. En el diseño de este 
algoritmo se usan imágenes TAC de pacientes reales con tumores retroperitoneales. 
 
 La primera técnica que se aplica es el aumento de contraste de la imagen. Dado que 
los tumores retroperitoneales presentan niveles de gris con valores muy próximos a cero, se 
selecciona la siguiente función exponencial para aumentar el contraste de la imagen 3D. 
 





                         (14) 
 
donde I se corresponde con el nivel de gris de la imagen original en unidades Hounsfield. 
La función exponencial hace que los valores muy negativos de la imagen sean 
aproximados de manera no lineal a 0 y los valores positivos altos de la imagen sean 
saturados a 1 como se puede observar en la Fig.5. 
 









Fig.6 a) Imagen TAC original con tumor. b) Imagen preprocesada tras aplicar la función exponencial con 
tumor contorneado por experto.  
 
En la Fig.6 a) se puede observar la imagen original y en la Fig.6 b) la imagen 
preprocesada resultante tras aplicar la función exponencial, en donde se aprecia un 
considerable aumento de contraste entre los diferentes tejidos. A continuación, el usuario 
procede a contornear manualmente el tumor retroperitoneal en un corte de la imagen 
preprocesada. Para facilitar la interacción con el profesional sanitario y la velocidad de 
ejecución del algoritmo, esta segmentación no tiene que ser muy exacta, dado que no es la 
segmentación definitiva, sino que sólo se tomará como punto de comienzo para el 
algoritmo de segmentación. 
 
3.2. Cálculo de la distancia acumulada de gradiente de 
volumen 
 
Matemáticamente, el gradiente de una función tridimensional (en este caso, la 
función de intensidad de la imagen) proporciona para cada punto un vector tridimensional 
cuyas componentes están dadas por las primeras derivadas de las direcciones espaciales 
















































































donde f(x,y,z) se corresponde con el volumen TAC preprocesado, GV o ),,( zyxf

 es el 
gradiente del volumen y |GV| o | ),,( zyxf

 | se corresponde con la magnitud del vector 
gradiente del volumen. De esta forma, para cada punto de la imagen, el vector gradiente 
apunta en la dirección del incremento máximo posible de la intensidad, y la magnitud del 
vector gradiente corresponde a la máxima cantidad de cambio de la intensidad en esa 
dirección. Calcular el gradiente a una región con intensidad constante proporciona un 
vector de valor cero, y el resultado de aplicarlo en el borde de un objeto es un vector que 
cruza el borde (perpendicular) cuyo sentido va de los puntos más oscuros a los más claros.  
 
Por tanto, tras el preprocesamiento descrito en el apartado anterior, se calcula el GV 
con el fin de detectar los cambios de contrastes y bordes existentes en la imagen. El 
resultado de aplicar el gradiente a un volumen TAC preprocesado se puede observar en la 
Fig.7 b). En particular, en la Fig.7 b) se muestra el resultado de un corte 2D del volumen 
3D, para una mejor visualización, aunque el algoritmo utilice el cálculo del gradiente del 
volumen. En la Fig.7 c) se muestra la imagen de la Fig.7 b) aumentada de contraste para 
una mejor visualización, aunque el algoritmo utiliza el GV de la imagen preprocesada sin 







Fig.7 a) Imagen preprocesada en un corte del TAC con contorneo realizado por experto en rojo. b) Imagen 
del GV de la imagen preprocesada en un corte del TAC. c) Imagen del GV de la imagen preprocesada 






Una vez calculado el GV, el siguiente paso es calcular la Distancia Acumulada de 
Gradiente de Volumen (DAGV) a partir de la segmentación manual de un corte del tumor. 
La DAGV es una función de coste, que en términos de gradiente, representa el coste de 
atravesar desde la segmentación manual inicial de un corte del tumor hasta cualquier vóxel 
de la imagen. Para ello, se utiliza la Función de Distancia Generalizada (FDG) [93]. Esta 
función modifica la función clásica del cálculo de la distancia incluyendo dos pasos 
secuenciales [94]. En el rastreo hacia adelante, si el algoritmo trabajara en el espacio en 2D 
los píxeles de la imagen serían muestreados de abajo a arriba y de derecha a izquierda y en 
el rastreo hacia detrás, los píxeles se muestrearían de arriba a abajo y de izquierda a 
izquierda. La Fig.8 muestra el esquema del muestreo en sentido hacia adelante y hacia 
detrás en 2D. 
 
1 2 3 
4 P  
   
 
   
 P 4 
3 2 1 
a)                        b) 
 
Fig.8 a) Vecinos muestreados antes que p en sentido hacia delante en imagen en 2D. b) Vecinos muestreados 
antes que p en sentido hacia detrás en imagen en 2D. 
 
Al trabajar el algoritmo en el espacio 3D, el muestreo hacia delante es el que se hace 
en el sentido positivo de los tres ejes del espacio (x, y, z) y hacia detrás, en el sentido 






Fig.9 a) Dirección de muestreo de p en sentido positivo en las tres dimensiones del espacio. b) Dirección de 
muestreo de  p en sentido negativo en las tres dimensiones del espacio. 
 
Los )( pN   son los 13 vecinos conectados al vóxel p rastreados antes de p  si se 






13 vecinos conectados al vóxel p rastreados antes de p si se recorre la imagen en sentido 
negativo de los tres ejes del espacio. 
 
Se define el coste asociado a los dos vóxeles vecinos p y q como  
)()(),( qGVpGVqpC f  .  
 
Se inicializa DAGV para todo vóxel p como 0)( pDAGV , si p pertenece al tumor 
en el corte segmentado manualmente y )( pDAGV
 
en caso contrario. A 
continuación, de forma iterativa, se actualiza el valor de DAGV para cada vóxel p. Para 
ello, se recorre el volumen en sentido positivo de las tres direcciones del espacio, x, y y z y 
la DAGV  se actualiza de acuerdo con la ecuación (16) 
  .)(),,()(min),(min)( pNqqpCqDAGVpDAGVpDAGV f   (16) 
Seguidamente, se recorre el volumen en sentido negativo de los tres ejes del espacio 
y se actualiza el valor de la DAGV para cada vóxel p de acuerdo con la ecuación (17) 
 
  .)(),,()(min),(min)( pNqqpCqDAGVpDAGVpDAGV f             (17) 
Se recorre iterativamente todo el volumen en sentido positivo de los ejes y, a 
continuación, en sentido negativo hasta conseguir la estabilidad, esto es hasta que la DAGV 
no varíe de una iteración a la siguiente. 
 
La DAGV así obtenida proporciona valores bajos en el área del tumor y valores más 
altos en el exterior del tumor. En la Fig.10 a) se muestra la imagen preprocesada con tumor 
retroperitoneal contorneado por un panel de expertos en rojo y en b) se muestra la imagen 
de la DAGV. En la Fig.10 b) se muestra cómo los valores más bajos o próximos a cero 
(color negro) se encuentran en la región del tumor y su entorno. 
 
  
a)  b)  








3.3. Segmentación por relajación convexa  
 
La segmentación, tal como se indicó en el Capítulo 2, se plantea haciendo uso de la 
metodología de relajación convexa [42], la cual resuelve la segmentación basándose en la 
minimización de una función de energía mediante el etiquetado óptimo de los vóxeles que 
conforman la imagen para encontrar el contorno del tumor. 
 
Para el caso concreto de la segmentación de tumores retroperitoneales, se describirán 
a continuación, los dos algoritmos que se han diseñado en el marco de esta tesis y que 
implementan un algoritmo de dos etiquetas y otro de multietiquetas.
  
3.3.1.  Algoritmo de dos etiquetas 
 
En el algoritmo de etiquetado óptimo que busca asignar dos etiquetas en la imagen, 
a saber, 1 si pertenece al tumor y 0 en otro caso, la ecuación (8) descrita en el capítulo 















                              (18) 
 
Para conseguir que esta ecuación de etiquetado óptimo asigne la etiqueta 1 al tumor y 
0 al resto del volumen, las correspondientes funciones de coste,  1,0),( ixf i , se asignan 
como sigue:  
                                                  )(1 xf = DAGV                             
                                                  
)(0 xf = DAGV-0.2                                                          (19) 
 
La constante 0.2 de la ecuación (19) es el valor promedio de DAGV en el exterior del 
tumor de los casos analizados. Además, el algoritmo penaliza la extensión de la superficie 
frontera entre las dos regiones segmentadas mediante un término de regularización. El 
término de regularización depende de la función indicadora de bordes, )(
~
xg , que se ha 
definido para que tome valores bajos en las localizaciones de gradientes altos, para 
favorecer que los bordes de las regiones se sitúen en vóxeles con gradientes altos. En este 
sentido, la función  indicadora de bordes se define como: 
 







xg ,    0, ba                               (20) 
 
de forma que a controla la penalización de la función gradiente de la imagen preprocesada 
y b el peso del término regional de regularización. Los valores de a y b se obtienen 






de regularización se muestra en la Fig.11, en donde, en este caso, el módulo del vector 
gradiente de la imagen preprocesada presenta niveles de grises en el rango [0-1.72]. 
 
Fig.11 Representación gráfica del término de regularización )(~ xg del algoritmo de dos etiquetas. 
 
La Fig.12 muestra los diferentes pasos de este algoritmo en un corte de una imagen 
TAC de un paciente. La Fig.12 a) muestra la imagen original tras aplicarle un aumento de 
contraste realizado en la etapa de preprocesamiento, Imagen preprocesada; La Fig.12 b) 
muestra la distancia acumulada de gradiente de volumen, DAGV, y la Fig.12 c) representa 
en azul la región segmentada tras aplicar el algoritmo de dos etiquetas sobre la imagen 
preprocesada y con el tumor contorneado por el panel de expertos en rojo. 
 
 








Fig.12 a) Imagen preprocesada con tumor contorneado por el panel de expertos en rojo. b) Imagen de la 
DAGV. c) Región segmentada, representada en azul sobre la imagen preprocesada, tras aplicar el algoritmo 
de relajación convexa de dos etiquetas, con tumor contorneado por el panel de expertos en rojo. 
 
En la ecuación (19) se puede observar que, en el algoritmo de dos etiquetas planteado 
en esta tesis, el término regional ya incluye información de borde a través de la DAGV, lo 
que mitiga el problema de que el tumor tenga niveles de gris muy parecidos a los tejidos 
circundantes. Por otro lado, el uso del gradiente acumulado trata de reducir el ruido que 
introduciría el gradiente. La minimización de la ecuación (18) se lleva a cabo mediante su 
formulación dual, como se explica en el apartado 2.3.3.3. 
 
Tal como se expone en el Capítulo de Resultados, el algoritmo de dos etiquetas 
inicialmente se diseñó y probó con un conjunto reducido de casos. Al extender la base de 
datos, no se obtuvieron buenos resultados. Surgió de este modo la necesidad del diseño de 
un nuevo algoritmo, que denominamos algoritmo multietiquetas, y que se describe en el 
apartado siguiente. 
 
3.3.2. Algoritmo multietiquetas 
 
















||)()()(min                                      (21) 
 








iu                                                               
                                                    niui ,,1,0   
 
Los valores )(xf i  deben tomar valores bajos dentro de la región i y altos fuera de 
ellas. De las 4 regiones definidas en (21), las regiones 2 y 3 se corresponden al tumor y la 1 





























En (22) UDAG denota a la imagen Umbralizada a partir de la Distancia Acumulada 
de Gradiente. Específicamente, la DAGV se umbraliza y se forma una máscara, que se 
aplica a la imagen preprocesada para forma la UDAG. El umbral ha sido fijado 
experimentalmente a 0.05. Los parámetros μ y σ representan el valor promedio y la 
desviación típica, respectivamente, de los niveles de gris del tumor segmentado 
manualmente en un corte, como paso de inicialización del algoritmo. Dado que los valores 
de gris de los vóxeles exteriores al tumor pueden tomar valores cercanos al 0 
(correspondientes al fondo) y valores más claros que el tumor, no es posible agrupar los 
valores que no contienen el tumor en un solo rango y por tanto se hace necesario el uso de 
más de una etiqueta. En la Fig.13 c) se muestra la imagen UDAG. 
 
 




Fig.13 a) Imagen preprocesada. b) Imagen de la DAGV. c) Imagen UDAG. 
 
El número de etiquetas n=4 fue elegido, porque experimentalmente se comprobó que 
cuatro etiquetas proporcionan los mejores resultados. No obstante, se probó a segmentar 
los distintos casos con los que se evaluó el algoritmo empleando tres y cinco etiquetas, 
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                                               (24) 
En la Fig. 14 se muestran tres cortes TAC de tres casos de tumores retroperitoneales 
y el resultado tras aplicar el algoritmo multietiquetas con diferente número de etiquetas. En 
la columna b) de la Fig. 14 se muestra el resultado de la segmentación con n=3, en la 
columna c) con n=4 y en la columna d) con n=5. Se observa que con n=3 no se consigue 
seleccionar todos los píxeles que conforman el tumor. En cambio, si se selecciona un 
número mayor, por ejemplo n=5, no se aprecian diferencias fundamentales respecto a la 
versión que usa cuatro etiquetas, dado que con cuatro etiquetas ya se consigue seleccionar 
el tumor por completo.  
 
    
    
    
a) b) c) d) 
Fig.14 Columna a) tres cortes TAC correspondientes a tres tumores retroperitoneales seleccionados 






multietiquetas usando tres etiquetas. Columna c) imagen resultante tras aplicar el algoritmo multietiquetas 
usando cuatro etiquetas. Columna d) imagen resultante tras aplicar el algoritmo multietiquetas usando cinco 
etiquetas. 
 
En la ecuación (21), la función indicadora de bordes se define de la siguiente forma 
 








                                     (25)
 
 
donde los que parámetros a y b toman los valores 100 y 2, respectivamente, obtenidos 
experimentalmente. La Fig. 15 muestra una representación gráfica de la función indicadora 
de bordes )(~ xg , para )(xUDAG  variando entre 0 y 1.2. 
 
Fig.15 Representación gráfica de la función indicadora de bordes del algoritmo multietiquetas  
 
 
La Fig.16 ilustra los diferentes pasos de este algoritmo aplicados a un corte de una 
imagen TAC de un paciente. La Fig.16 a) representa la imagen preprocesada, y en rojo el 
tumor contorneado por el panel de expertos. La Fig.16 b) muestra la imagen UDAG 
resultado de aplicar una máscara a la imagen preprocesada, donde la máscara se obtiene de 
umbralizar la imagen de DAGV y finalmente en la Fig.16 c) se representa en azul el 
resultado proporcionado por el algoritmo de segmentación multietiquetas (n=4) con el 












Fig.16 a) Imagen preprocesada con tumor retroperitoneal contorneado por el panel de expertos en rojo. b) 
Imagen UDGA de entrada al algoritmo de relajación convexa. c) Imagen resultante tras aplicar el algoritmo 
de segmentación multietiquetas con n=4 (región segmentada en azul) sobre imagen preprocesada con tumor 




Tras el proceso de segmentación se aplicaron una serie de operaciones morfológicas 
a la imagen segmentada. Concretamente, se aplica la operación de matemáticas 
morfológicas denominada apertura sobre la imagen segmentada. La razón de este post-
procesamiento es la indicación por parte del equipo de expertos clínicos de que este tipo de 
tumor cuando es extraído del cuerpo humano, presenta una forma redondeada o 
encapsulada. La operación de apertura consiste en una erosión seguida de una dilatación, y 
aplicada a una imagen binaria produce los siguientes efectos [33]: 
 
- Suaviza el contorno de una región. 
- Rompe ismos estrechos. 
- Elimina protuberancias delgadas. 
 
El elemento estructural que se ha utilizado para la operación de la apertura es un 
disco cuyo tamaño de radio se ha variado entre 5 y 7 píxeles. No se seleccionó un tamaño 
de radio inferior, debido a que proporcionó los mismos resultados que sin post-






experimentalmente se comprueba que elimina demasiados vóxeles pertenecientes al tumor 
En la Fig.17 se pueden observar los resultados en un caso. En el Capítulo 4 de Resultados 









Fig.17 a) Zoom de la segmentación manual realizada por el panel de expertos en rojo sobre la imagen 
preprocesada. b) Imagen segmentada por el algoritmo multietiquetas previa a la etapa de post-procesamiento. 
c) Imagen resultante tras post-procesamiento usando un disco de 5 píxeles de radio. d) Imagen resultante tras 























Capítulo 4 Resultados  
4.1. Metodología de evaluación y descripción de 
pacientes 
 
Para validar los algoritmos desarrollados, un oncólogo experto en la selección de este 
tipo de tumores segmentó manualmente corte a corte los casos de tumores retroperitoneales 
seleccionados para el estudio. Estas segmentaciones manuales fueron aprobadas en 
consenso por un panel de expertos formados por cuatro oncólogos, el oncólogo que 
segmentó manualmente los casos y tres nuevos oncólogos expertos. El resultado de las 
segmentaciones aprobadas por el panel de expertos fue considerado como la verdad de 
referencia (ground-truth), la cual posibilitó evaluar las imágenes resultantes que 
proporcionan los algoritmos.  
 
En el proceso de validación se realizan cinco tipos de evaluaciones o comparaciones: 
 
1) En la primera evaluación se analizan los resultados proporcionados por los dos 
algoritmos diseñados respecto a las segmentaciones manuales aprobadas por el panel de 
expertos y consideradas como la verdad de referencia. Tras el análisis de los distintos 
parámetros obtenidos se selecciona el algoritmo que proporciona los mejores resultados.  
 
2) La segunda evaluación que se realiza consiste en la comparación de los 
resultados del algoritmo seleccionado en la anterior evaluación con los resultados 
proporcionados por algoritmos de segmentación que usan otras metodologías existentes en 
la literatura.  
 
3) En la tercera evaluación, los resultados del algoritmo seleccionado se comparan 
con los resultados de segmentaciones obtenidas con aplicaciones que los médicos utilizan 
en su práctica diaria, consistentes en herramientas software de planificadores de 
radioterapia y de planificación quirúrgica. Para esta validación en concreto, al panel de 
expertos de cuatro oncólogos radioterápicos se añaden dos expertos en el uso de 
planificadores de cirugías y en el uso de planificadores de radioterapia. La verdad de 
referencia se obtiene del consenso entre los seis expertos.  
 
4) En la cuarta evaluación, se analiza la diferencia entre observadores segmentando 
manualmente los casos y los resultados se comparan con los proporcionados por el 
algoritmo seleccionado. 
 





5) En la quinta y última evaluación se analiza la dependencia del algoritmo con la 
inicialización, haciendo uso de las segmentaciones manuales en un corte proporcionadas 
por diferentes oncólogos radioterápicos y de las segmentaciones del algoritmo diseñado.  
 
En las diferentes evaluaciones se calcularon parámetros relativos a la región 
segmentada, a la proximidad al contorno de la región, al volumen y al rendimiento en 
términos de tiempo de computación. En la Fig.18 se muestra de forma esquematizada las 




Fig.18 Esquema de las evaluaciones llevadas a cabo de los algoritmos diseñados. 
 
Los algoritmos se han validado con 19 volúmenes TAC con un total de 275 cortes de 
pacientes reales del Hospital Universitario Virgen del Rocío de Sevilla. Los pacientes 
firmaron un consentimiento informado autorizando el estudio. El estudio cumple con la 
declaración de Helsinki y ha sido aprobado por el Comité de ética local del Hospital 
Universitario Virgen del Rocío. Los casos se seleccionaron de manera aleatoria. Todos los 
pacientes seleccionados fueron hombres (este tumor tiene una mayor prevalencia en 
hombres). La edad de los pacientes seleccionados fue entre 16 y 43 años con un promedio 
de edad de 28 años. 18 casos disponían de un solo tumor retroperitoneal y un caso de dos. 
El dispositivo de adquisición de las imágenes fue un Tomógrafo Axial Computerizado 
helicoidal de la empresa Philips Medical System. El tamaño de las imágenes TAC fue de 
512 × 512 píxeles con 0.781 mm/píxel en cada corte axial y con un ancho entre corte y 
corte de 7 mm. Las imágenes de TAC están almacenadas en formato DICOM. Para la 





implementación del algoritmo se utiliza el programa informático de tratamiento de imagen 
MATLAB, en concreto la versión V7.12.0.65 (R2011a).   
 
4.2. Métricas de evaluación  
 
En el presente apartado se describen las métricas de evaluación utilizadas para 
valorar los algoritmos diseñados, analizando la región segmentada, el contorno de la región 
segmentada, el coste computacional y el volumen. Para valorar si los algoritmos 
propuestos clasifican correctamente los vóxeles pertenecientes a los tumores 
retroperitoneales en las imágenes TAC, se tienen que calcular previamente las siguientes 
cuatro variables: 
 
1) Verdadero positivo (VP): el vóxel pertenece al tumor según la verdad de 
referencia y el algoritmo diseñado así lo determina.  
2) Falso positivo (FP): el vóxel no pertenece al tumor según la verdad de 
referencia pero el algoritmo determina que sí pertenece.  
3) Verdadero negativo (VN): el vóxel no pertenece al tumor según la verdad de 
referencia y el algoritmo diseñado así lo determina. 
4) Falso negativo (FN): el vóxel pertenece al tumor según la verdad de referencia, 
pero el algoritmo considera que no es tumor.  
 
Un buen diagnóstico es el que detecta los tumores retroperitoneales en los vóxeles en 
donde existan tumores, es decir, el que maximiza tanto los verdaderos positivos como los 
verdaderos negativos.  
 
4.2.1. Evaluación de la región segmentada 
 
Para valorar si la detección de tumores retroperitoneales realizada por los algoritmos 
desarrollados es correcta, se evalúa la región segmentada mediante los parámetros de 
Sensibilidad, Especificidad, Valor Predictivo Positivo (Positive Predictive Value, PPV), 
coeficiente Jaccard [95], coeficiente Dice [47], Exactitud y Conformidad. El parámetro 
Sensibilidad se calcula de dos formas diferentes. Se denota como Sensibilidad al parámetro 
definido en (26) y al parámetro Sensibilidad ηsbl al definido en (27). Chang y col. [96] 
definen los parámetros de Sensibilidad ηsbl y Conformidad como nuevas métricas para la 
evaluación de algoritmos de segmentación mejor adaptadas para evaluar objetos pequeños.  
 
Con la Sensibilidad se obtiene la probabilidad que tiene el algoritmo de clasificar 
correctamente los vóxeles que contienen tumores o también la fracción de verdaderos 
positivos. Denotando como sV  el volumen segmentado y gtV  el volumen considerado 
como verdad de referencia, la Sensibilidad también se define como la intersección entre el 
volumen segmentado y el volumen considerado verdad de referencia, dividido por el 





volumen considerado verdad de referencia. La Sensibilidad permite valorar la 
subsegmentación que existe en la imagen segmentada con respecto a la segmentación 
considerada verdad de referencia, tomando su valor máximo 1, cuando no haya zonas de 
falsos negativos (subsegmentadas), y tomando valores cercanos al mínimo 0, cuando 
existan numerosas zonas con falsos negativos, es decir, vóxeles no clasificados como 
pertenecientes al tumor cuando en la verdad de referencia sí pertenecen al tumor. Así, la 
Sensibilidad se define como 
 









                                       (26) 
 
La Sensibilidad ηsbl, es un nuevo coeficiente definido por Chang y col. [96] que mide 
cuántos vóxeles fuera de la región considerada como verdad de referencia se clasifican 
como pertenecientes al tumor. Matemáticamente se describe con la siguiente ecuación 
                          
 















                                     (27)
 
 
Sensibilidad ηsb tendrá el valor 1 cuando el algoritmo no proporciona falsos positivos 
o sobresegmenta. 
 
Con la Especificidad se obtiene la probabilidad que tiene el algoritmo de clasificar 
correctamente un vóxel que no contiene tumores o la intersección entre sV y gtV  y gtV . 
Igualmente se puede definir como la fracción de verdaderos negativos, es decir, la 
capacidad del algoritmo para detectar correctamente los vóxeles que no pertenecen al 
tumor. La Especificidad toma su valor máximo en 1 cuando los falsos positivos son nulos. 
De esta forma la Especificidad se define como 
     












                                     (28) 
 
El Valor Predictivo Positivo (PPV) mide la proporción de resultados positivos. El 
PPV permite valorar la sobresegmentación obtenida con el algoritmo respecto a la 
segmentación considerada verdad de referencia, tomando su valor máximo, 1, cuando no 
existen zonas de falsos positivos (sobresegmentadas), y tomando valores cercanos al 
mínimo, 0, cuando existan numerosas zonas de falsos positivos en comparación con los 
verdaderos positivos presentes. El PPV se define como 
 






   
1PPV0                                              (29) 





El coeficiente Jaccard [95] se utiliza para comparar la similitud entre la imagen 
considerada verdad de referencia y la proporcionada por el algoritmo. De esta forma, 
cuando la región de intersección y la región de la unión entre el volumen segmentado por 
el algoritmo y el volumen proporcionado por la verdad de referencia es la misma, el 
algoritmo segmenta correctamente y el coeficiente Jaccard vale 1. Por el contrario, en el 
extremo opuesto, si no hay solapamiento entre la región segmentada por el algoritmo y la 
verdad de referencia, la segmentación proporcionada por el algoritmo es completamente 
errónea y el valor del coeficiente Jaccard es 0. De esta forma, el coeficiente Jaccard se 
define como 
 
















     
1),(Jaccard0  sgt VV   (30) 
 
El coeficiente Dice [47], al igual que el coeficiente Jaccard, mide la similitud entre el 
la verdad de referencia y el resultado proporcionado por los algoritmos de segmentación. 
El coeficiente Dice toma su valor máximo en 1, cuando dos veces la región de intersección 
entre el volumen segmentado por el algoritmo y el volumen considerado verdad de 
referencia es igual a la suma de cada una de las regiones ( gtV  y sV ) por separado, es decir, 
cuando gtV  y sV  coinciden exactamente la segmentación es perfecta y el valor de 
coeficiente Dice es 1. Si las dos regiones no intersectan, la segmentación proporcionada 
por el algoritmo es completamente errónea y el coeficiente Dice toma el valor 0. De esta 
forma, el coeficiente Dice se define como 
 



















        
1),(Dice0  sgt VV             (31)                
 
El parámetro Exactitud (en inglés, Accuracy) mide la proporción de vóxeles 
correctamente etiquetados por el algoritmo de entre el total de vóxeles que constituyen el 
volumen y se define de la siguiente forma 
 




Exactitud                                          (32) 
 
El parámetro de Conformidad, al igual que el parámetro de Sensibilidad ηsbl, es una 
nueva métrica definida por Chang y col. [96]. La Conformidad mide el número de vóxeles 
clasificados incorrectamente respecto al número de vóxeles segmentados correctamente de 
la siguiente forma 





                                                                
 



















                                (33) 
 
Matemáticamente, el parámetro de Conformidad podría ser un número infinito 
negativo si VP toma el valor 0. Este sería el caso cuando la segmentación de la verdad de 
referencia y la segmentada por el algoritmo fueran totalmente diferentes, sin ningún 
solapamiento. En este caso, la segmentación sería considerada como fallo. El parámetro 
Conformidad toma el valor 1 cuando el algoritmo segmenta correctamente. 
 
4.2.2. Evaluación del contorno 
 
En esta sección se indican las métricas utilizadas para la evaluación de los algoritmos 
diseñados desde el punto de vista de la proximidad del contorno entre regiones, es decir, la 
proximidad del contorno de la verdad de referencia respecto al contorno de las imágenes 
resultantes de los algoritmos. Para ello, en primer lugar, se utiliza el método propuesto por 
Estrada y col. [97], que consiste en buscar el vóxel de borde más cercano entre una 
segmentación origen 1S  y una segmentación destino 2S , y medir la diferencia entre ambos 
bordes. En este caso, la segmentación proporcionada por los algoritmos la denotaremos por 
1S  y la segmentación considerada verdad de referencia como 2S . La proximidad de los 
contornos de ambas segmentaciones se evalúa buscando el vóxel de borde de 1S  con el 
vóxel de borde más cercano en 2S , de forma que se analizan los vóxeles de bordes hasta 
una distancia máxima denominada dT . Si la distancia es menor que dT , se considera que 
ambos vóxeles son coincidentes. Es decir, los vóxeles de borde no coincidentes son 
vóxeles de borde en 1S  que no tienen ningún vóxel de borde en 2S  a una distancia menor 
que dT . Este proceso permite evaluar la coincidencia entre vóxeles de borde, siendo muy 
útil cuando los bordes correspondientes a dos segmentaciones presentan longitudes 
diferentes. Usando esta estrategia se definen los parámetros Precisión y Recall de la 
siguiente forma 
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                                        (35) 
 





donde Coincidencias( 1S , 2S ) es el número de vóxeles del contorno en 1S  para los que se 
encuentra una coincidencia adecuada en 2S .y Coincidencias( 2S , 1S ) es el caso simétrico.   
| 1S | es el número total de vóxeles del contorno en 1S  y | 2S | el número total de vóxeles del 
contorno en 2S . De esta forma, el parámetro Precisión toma un valor bajo cuando se 
produce sobresegmentación o cuando existe un gran número de vóxeles de borde con 
errores de localización respecto a la verdad de referencia. El parámetro Recall es bajo 
cuando se produce subsegmentación. 
 
Para fijar la distancia dT  se tiene en cuenta que cuando los oncólogos radioterápicos 
segmentan manualmente el tumor, introducen un rango de seguridad de 2 centímetros (cm) 
en todas las direcciones del espacio. Analizando las propiedades del TAC en formato 
DICOM (apartado 4.1), 2 cm se corresponden con una dT  de 24 píxeles dentro de un corte. 
Los parámetros de Recall y Precisión, siendo más restrictivos, han sido calculados 
considerando la mitad de este rango de seguridad (1 cm equivale a una dT de 12) y una 
cuarta parte de este rango (0.5 cm equivale a una dT de 6). 
 
Otro parámetro que se calcula para valorar la proximidad del contorno de la región a 
la verdad de referencia es el parámetro MDCP [98] (Mean Distance to the Closest Point). 
El parámetro MDCP evalúa de forma cuantitativa el grado de afinidad entre dos conjuntos, 
calculando la distancia promedio al punto más cercano (Distance to the Closest Point, 
DCP) entre los dos conjuntos. De modo que, dado dos conjuntos  
 
 MSSSS ,12,11,11 ,   y   NSSSS 22,21,22 ,   
 
donde M y N son el total de elementos de los conjuntos 1S  y 2S respectivamente, la DCP se 
define como 
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(36) 
 
siendo ||.|| la distancia (por ejemplo Euclídea) calculada para los puntos ji SS ,2,1 , . 
 
La MDCP se define como 











),( 2,1 , SS i )                                          (37) 
 
Si el valor de MDCP es pequeño, significa que los conjuntos analizados son 
similares. Además del valor de MDCP, se calcula el porcentaje de píxeles (PDP) de un 
contorno cuya DCP es menor que 3 (equivale a 0.25 cm), 6 (equivale a 0.5 cm) y 12 
(equivale a 1 cm). Estas medidas se calculan para valorar el resultado respecto al margen 





de seguridad introducido por los oncólogos radioterápicos en las delimitaciones manuales 
de los órganos de interés.  
 
Otra métrica utilizada para evaluar el contorno fue la distancia Hausdorff [99]. La 
distancia Hausdorff mide la distancia máxima entre dos contornos, es decir 
 
                      ),(),,(max),( Hausdorff Distancia 122121 SShSShSS                      (38)  
 
en donde   ),(minmax),( ,2,121 2,21,,1 jiSSSS SSdSSh ji   y 
  ),(minmax),( ,1,212 1,12,,2 ijSSSS SSdSSh ij  , siendo d la distancia. 
 
4.2.3. Evaluación del rendimiento 
 
Para analizar el rendimiento de los algoritmos en términos de coste computacional, 
se calculó el tiempo promedio en delimitar manualmente los tumores y el que requieren los 
algoritmos para realizar la segmentación. Para calcular el tiempo promedio en la 
delimitación manual, se seleccionaron tres casos aleatorios de tumores retroperitoneales y 
éstos se delimitaron manualmente por cuatro oncólogos radioterápicos. Para estos casos se 
calculó el tiempo en la delimitación manual del contorno tumoral y se obtuvo el valor 
promedio. El resultado fue que los especialistas requirieron un tiempo promedio de 40 
segundos para delimitar el tumor en un corte. Para calcular el tiempo que requieren los 
algoritmos se usó un PC convencional (Intel ® Core ™ i7-2670QM, CPU @ 2,20GHz, 
6GB RAM) y se calculó el tiempo que invierten en segmentar el tumor en los diferentes 
casos analizados. Tras medir ese tiempo, se calculó el valor promedio y éste es el valor que 
se tiene en cuenta para evaluar el rendimiento de los algoritmos en términos de coste 
computacional. 
 
4.2.4. Evaluación del volumen 
 
En esta sección se indican las métricas utilizadas para la evaluación de los algoritmos 
desde el punto de vista del volumen segmentado. Para calcular el volumen de los tumores, 
se tuvo en cuenta el principio de Cavalieri [100], el cual obtiene el volumen de un cuerpo 
irregular a partir del sumatorio de los volúmenes de los segmentos que componen el 
cuerpo, tal como se indica a continuación 
 
 




Teniendo en cuenta el principio de Cavalieri, el volumen del tumor es el número de 
vóxeles que pertenecen al tumor por el tamaño que ocupa un vóxel. Para conocer el tamaño 





que ocupa un vóxel, se analiza la resolución de un píxel y el espacio entre cortes en los 
volúmenes TAC utilizados para la validación (características indicadas en sección 4.1). 
Dado que la resolución de los TAC es de 0.781 mm/píxel y que el espacio entre corte y 
corte es de 7 mm, el volumen de un vóxel es de 4.270 mm
3
 (0.781 mm × 0.781 mm × 7 
mm).  
 
A continuación, una vez conocido el volumen que ocupa un vóxel de los TAC 
seleccionados para la validación, se describen las diferentes métricas que serán analizadas 
para evaluar el volumen de los tumores obtenido de las segmentaciones proporcionadas por 
los algoritmos frente al volumen de los tumores seleccionados manualmente y aprobados 
en consenso por el panel de expertos y que fueron considerados como verdad de referencia. 
  
El primer análisis fue calcular la diferencia de volúmenes entre las segmentaciones 
proporcionadas por los algoritmos y la verdad de referencia conforme a la siguiente 
ecuación 










  volúmenesde Diferencia ,                              (40) 
 
siendo Vol1i el volumen de la segmentación manual realizada por el panel de expertos en el 
caso TACi, Vol2i el volumen del tumor segmentado por los algoritmos en el caso TACi y N 
el número total de casos analizados.  
 
El segundo análisis para medir la exactitud del volumen se basa en calcular la 
concordancia de los volúmenes segmentados y los volúmenes de las verdades de referencia 
a través del análisis de Bland-Altman [101]. El análisis de Bland-Altman representa la 
media de dos medidas, (Vol1i + Vol2i)/2, en el eje x, frente a la diferencia de medidas 
(Vol1i - Vol2i) en el eje y. El análisis de Bland-Altman representa también el promedio de 
las diferencias de medidas (Media de las Diferencias, MD) y establece unos límites de 
confianza del 95% para esas diferencias, denominados también límites de concordancia. 
Analizando el grado de dispersión, que vendrá dado por la amplitud de las diferencias de 
los resultados y comparando los valores que se quedan fuera y dentro de los límites de 
concordancia, se podrá valorar si la diferencia entre las medidas es aceptable o no. Los 
límites de concordancia se calculan como MD±1.96SD, siendo SD la desviación estándar 
de las diferencias. La Fig.19 muestra un ejemplo de representación gráfica del análisis de 
Bland-Altman. 
 







Fig.19 Representación gráfica del análisis de Bland-Altman.  
 
Para analizar la exactitud de los volúmenes estimados con los diferentes algoritmos 
en comparación con la verdad de referencia se evaluó también el Coeficiente de 
Reproducibilidad (RPC) y el Coeficiente de Variación (CV). RPC representa el valor por 
debajo del cual la diferencia entre dos mediciones tiene una probabilidad de ocurrencia de 
0.95 y se calcula de la siguiente forma 
 
SDRPC  96.1                                                   (41) 
 
siendo SD la desviación estándar de las diferencias, tal y como se indicó anteriormente. 
 
CV evalúa la distancia relativa del volumen estimado mediante los algoritmos 
diseñados y el volumen de la verdad de referencia, y se define de la siguiente forma 













100                (42) 
 
Finalmente, se realiza un análisis de regresión lineal [102] y se calcula el coeficiente 
de correlación de Pearson, denotado por r, para comparar los volúmenes de la verdad de 
referencia respecto a los volúmenes proporcionados por los algoritmos. El coeficiente de 
correlación de Pearson viene determinado por la siguiente ecuación  
 













cov  la covarianza de ( iVol1 , iVol2 ) y iVol1 y iVol 2 la desviación típica de las 
variables iVol1  y iVol 2 , respectivamente. Así, si r toma el valor 1, la correlación entre las 
 Límite de concordancia 
 Límite de concordancia 





dos variables analizadas se denomina perfecta positiva, es decir cuando una variable 
aumenta, la otra aumenta en proporción constante. Si r toma el valor -1, la correlación se 
denomina perfecta negativa, es decir, cuando una variable aumenta, la otra disminuye en la 
misma proporción. Y si r toma el valor cero, se interpreta como la no existencia de una 
relación lineal entre las dos variables analizadas.
   
4.3. Primera evaluación: algoritmos diseñados  
 
En el presente apartado se describen los resultados obtenidos con los dos algoritmos 
desarrollados, evaluando para cada caso la región segmentada, el contorno de la región 
segmentada, el coste computacional y el volumen segmentado, haciendo uso de las 
métricas y análisis descritos previamente en el apartado anterior. Como se explicó en el 
apartado 3.4, dado que en la práctica los tumores presentan un contorno redondeado, por 
indicación de los médicos se le aplica un post-procesado. En esta primera evaluación se 
analiza qué tamaño del elemento estructural proporciona mejores resultados. En concreto, 
se evalúa un post-procesamiento con un disco de tamaño 5 y 7 píxeles de radio.  
 
En relación a la evaluación de la región segmentada, la Tabla 1 muestra los 
resultados obtenidos por los dos algoritmos diseñados, sin post-procesar y aplicando 
diferentes operaciones morfológicas de post-procesamiento. En la tabla se representan el 
valor promedio y la desviación estándar de los diferentes parámetros de evaluación de la 
región definidos anteriormente.  
 
Tabla 1 Resultados relativos a la evaluación de la región de los algoritmos diseñados. Los valores en la tabla 
representan el valor medio ± la desviación estándar. 
 








Sensibilidad 0.48±0.09 0.94±0.03 0.90±0.05 0.84±0.09 
Especificidad  0.95±0.00 1.00±0.00 1.00±0.00 1.00±0.00 
PPV 0.74±0.06 0.75±0.06 0.84±0.05 0.79±0.04 
Jaccard 0.39±0.09 0.71±0.06 0.77±0.05 0.75±0.09 
Dice 0.48±0.09 0.83±0.04 0.87±0.03 0.84±0.07 
Exactitud 0.99±0.00 0.99±0.00 1.00±0.00 1.00±0.00 
Conformidad 0.10±0.37 0.55±0.12 0.67±0.09 0.61±0.10 
Sensibilidad ηsbl, 0.78±0.11 0.64±0.11 0.87±0.05 0.87±0.07 
 
En el Anexo se muestran las imágenes resultantes de la segmentación de ambos 
algoritmos. Ahí se puede comprobar que el algoritmo de dos etiquetas no segmenta 
prácticamente nada del tumor en 7 de los 19 casos, mientras que el algoritmo 
multietiquetas segmenta los 19 casos correctamente. Sin embargo, analizando la Tabla 1 se 
observa que el algoritmo de dos etiquetas obtiene una alta Especificidad. Si se produce una 
subsegmentación, es decir, no se segmenta nada o pocos vóxeles, el número de FP es nulo 





o bajo y la Especificidad es próxima a 1. De ahí que el algoritmo de dos etiquetas presente 
un valor de Especificidad alto.  
Se observa también en la Tabla 1 que ambos algoritmos obtienen una Exactitud 
cercana a 1. Esto es debido a que tanto la región segmentada como el tumor según la 
verdad de referencia son muy pequeños en relación con el volumen total. Sin embargo, el 
algoritmo de dos etiquetas obtiene valores bajos en los  coeficientes Dice y Jaccard, que 
analizan la intersección entre lo segmentado y la verdad de referencia. Por el contrario, el 
algoritmo multietiquetas, tal como se observa en la Tabla 1, proporciona buenos resultados 
en todos los parámetros analizados.  
 
Como se puede observar en la Tabla 1, el uso de un disco de 5 píxeles de radio en la 
etapa de post-procesamiento, mejora los resultados respecto al algoritmo multietiquetas sin 
etapa de post-procesamiento en 7 de los 8 parámetros calculados, mientras que el 
parámetro de Sensibilidad obtiene el mejor valor en la imagen segmentada sin aplicar post-
procesamiento, aunque sólo con una diferencia respecto al de disco cinco de 0.04. Ello es 
debido a que, al aplicarle la operación de post-procesamiento, se reduce el tamaño de la 
región segmentada. El valor de Conformidad es el valor más bajo en relación a los demás 
parámetros debido a que, aunque la segmentación es próxima a la considerada verdad de 
referencia, en la mayoría de los casos analizados los tumores retroperitoneales presentan 
una dimensión pequeña, lo que significa que VP es bajo.  
A continuación se evalúa la proximidad del contorno de la región proporcionada por 
los algoritmos respecto al contorno considerado verdad de referencia, usando las métricas 
definidas en el apartado 4.2.2. La Tabla 2 muestra los coeficientes Recall y Precisión para 
los diferentes casos analizados, donde R6, P6, R12 y P12 son los parámetros para dT con 
valor 6 y 12 respectivamente. La Tabla 2 también muestra el parámetro MDCP y el 
porcentaje de píxeles (PDP) cuya DCP es menor que 3, 6 y 12 píxeles (0.25 cm, 0.5 cm y 1 
cm, respectivamente), para valorar los resultados en relación al margen de seguridad que 
introducen los oncólogos radioterápicos (2 cm). Como se puede observar en la Tabla 2, el 
algoritmo multietiquetas y disco 5 es el que mejores resultados obtiene en los diferentes 
parámetros analizados. En este caso, el 91.66% de los píxeles que pertenecen al contorno 
segmentado se mantienen a una distancia media menor de 1 cm respecto al borde del 
contorno considerado verdad de referencia, siendo 1 cm la mitad del margen de seguridad 
introducido por los oncólogos radioterápicos en los contorneos manuales. 
 
Tabla 2 Resultados obtenidos de la evaluación relativa a la proximidad de los contornos proporcionados por 
los algoritmos y la verdad de referencia. Los valores en la tabla representan el valor medio ± desviación 
estándar. 
 









R6 0.60±0.11 1.16±0.08 1.03±0.08 0.93±0.11 





P6 0.59±0.09 0.91±0.04 0.96±0.02 0.95±0.06 
R12 0.64±0.14 1.22±0.09 1.05±0.08 0.94±0.11 
P12 0.62±0.09 0.95±0.02 0.98±0.01 0.96±0.05 
MDCP 6.39±1.33 6.32±1.12 3.20±1.03 3.66±0.85 
PDP (DCP<3)  43.21% 44.04% 69.51% 62.90% 
PDP (DCP <6 ) 69.52% 64.70% 83.00% 82.64% 
PDP (DCP <12)  85.40% 83.44% 91.66% 92.22% 
 
La Tabla 3 muestra la distancia Hausdorff medida en píxeles entre los contornos de 
la verdad de referencia y los proporcionados por los algoritmos. Los valores en la tabla 
representan el valor medio ± la desviación estándar. 
 
Tabla 3 Distancia Hausdorff medida en píxeles de los algoritmos diseñados sin procesamiento y con post-
procesamiento. 
 









Distancia Hausdorff 25.70±3.38 25.76±3.80 17.39±3.68 17.17±2.92 
 
Como se puede observar en la Tabla 3, el algoritmo multietiquetas y disco 5 
proporciona una distancia Hausdorff con un valor medio de 17.39 píxeles (1.36 cm), el 
cual es menor que el margen de seguridad (24 píxeles, equivalentes a 2 cm) que introducen 
los clínicos en la selección de este tipo de tumor. Usando el algoritmo multietiquetas y 
disco 7 también se obtiene una distancia menor que el margen de seguridad, mientras que 
con el algoritmo de dos etiquetas y multietiquetas sin post-procesamiento la distancia 
Hausdorff obtenida es mayor al margen de seguridad. Para el caso de multietiquetas y 
discos 5 y 7, se han analizado cada uno de los 19 casos de tumores retroperitoneales y se 
comprueba que en ningún caso la distancia Hausdorff supera los 24 píxeles, equivalentes al 
margen de seguridad de 2 cm. Esto significa que, en todos los casos analizados, el contorno 
obtenido por el algoritmo se mantiene dentro del margen de seguridad. 
 
En la siguiente evaluación se calcula el coste computacional de los algoritmos frente 
al tiempo empleado en la segmentación manual. Para ello, se calcula el tiempo promedio 
que el panel de expertos tarda en segmentar un tumor en un corte del TAC y el tiempo 
promedio que los algoritmos de dos etiquetas y multietiquetas sin post-procesamiento y 
con post-procesamiento emplean en realizar lo mismo, teniendo en cuenta la metodología 
indicada en el apartado 4.2.3. El resultado se muestra en la Tabla 4. Este resultado implica 
aproximadamente una reducción del 92.5% cuando se utiliza el algoritmo diseñado 
multietiquetas respecto a la delimitación manual, cuyo valor promedio es de 40 segundos 









Tabla 4 Evaluación del rendimiento de los algoritmos de dos etiquetas y multietiquetas.  
                                
 Delimitación 
manual por panel 
de expertos 
Dos etiquetas sin post-
procesamiento 
Multietiquetas sin post-
procesamiento y con post-
procesamiento  
 
Tiempo promedio por 
corte del TAC con tumor 
40 seg/corte 6.12 seg/corte + el 
tiempo en contornear 
manualmente de forma 
aproximada  un corte 
3 seg/corte + el tiempo en 
contornear manualmente de 
forma aproximada un corte 
Reducción respecto a 
delimitación manual 
teniendo en cuenta el 
tiempo promedio por 
corte 
 84.7%                                                        92.5%
Tiempo promedio por 
caso 
578 seg 99.49seg 54.34 seg 
 
Para valorar la dimensión del porcentaje de reducción, supóngase el caso de un 
tumor compuesto por 50 cortes. En este caso el tiempo se reduce 1810 segundos (30.17 
minutos) con respecto a la segmentación manual.  
 
Por último, los algoritmos diseñados se evalúan desde el punto de vista del volumen 
segmentado teniendo en cuenta las métricas indicadas en el apartado 4.2.4. La Tabla 5 
muestra el valor medio de la diferencia en valor absoluto entre los volúmenes considerados 
verdades de referencia y los volúmenes resultantes proporcionados por el algoritmo de dos 
etiquetas, multietiquetas sin post-procesamiento y multietiquetas usando disco de tamaño 5 
y 7 de píxeles de radio. Como se puede observar en la Tabla 5 el mejor resultado es para el 
algoritmo multietiquetas y disco 5.  
 
Tabla 5 Promedio de diferencias entre el volumen estimado por el algoritmo respecto al volumen estimado 





Para valorar los resultados obtenidos, se calculó el valor promedio de los volúmenes 
considerados verdades de referencia y se obtuvo un valor de 11708 mm
3
. De acuerdo con 
este dato, la diferencia entre el volumen segmentado por el algoritmo multietiquetas y 
disco 5 y el volumen de la verdad de referencia representa menos del 16% del volumen 
total. Una diferencia asumible teniendo en cuenta que se introduce un margen de seguridad 
omnidireccional de 20 mm en los tratamientos de radioterapia. 










6945.2 3771.0 1924.0 2043.4 





El segundo análisis realizado para valorar la exactitud del volumen fue medir la 
concordancia de los volúmenes segmentados a través del análisis de Bland-Altman, tal y 
como se indicó en el apartado 4.2.4 [101]. En la Tabla 6 se muestran los resultados de 
dicho análisis, y como se puede observar, los mejores resultados los obtiene el algoritmo 
multietiquetas y disco 7, seguido del multietiquetas y disco 5. Entre los datos obtenidos, se 
desea resaltar que el algoritmo multietiquetas de disco 5, que hasta ahora ha presentado los 
mejores resultados en los diferentes parámetros analizados, presenta ahora un valor de 
Media de las Diferencias (MD) respecto a la segmentación considerada verdad de 
referencia de 1540 mm
3
 y una SD de la diferencia de 3940 mm
3
. Teniendo en cuenta que el 
promedio de los volúmenes de los tumores analizados es de 11708 mm
3
, una MD de 1540 
mm
3
 representa una diferencia aceptable, considerando el margen de seguridad 
omnidirecional de 20 mm que los cirujanos y oncólogos radioterápicos introducen en el 
momento de seleccionar un tumor.  
 
En la Tabla 6 se muestran también los coeficientes RPC y CV. El coeficiente RPC, 
tal y como se indicó en la sección anterior 4.2.4, representa el valor por debajo del cual la 
diferencia entre dos mediciones tiene una probabilidad de ocurrencia de 0.95. El análisis de 
Bland-Altman con la representación gráfica del valor RPC para el algoritmo de 
multietiquetas y disco 5 se muestra en la Fig.20. En la figura, los volúmenes estimados 
están representados en mm
3
 y se puede observar que los límites de concordancia del 95% 
(-6170, 9270), calculados como MD±1.96SD, contienen el 96% de la diferencia de puntos. 
El valor RPC para el algoritmo multietiquetas y disco 5 presenta un valor un poco alto 
(31.55%), pero dicha diferencia se atribuye a la variabilidad entre la diferencia de tamaños 
de los tumores reales.  
Tabla 6 Parámetros obtenidos mediante el análisis de Bland-Altman: Media de las Diferencias (MD), 
Desviación estándar de la diferencia (SD), Coeficiente de Reproducibilidad (RPC) (medidos en mm
3
) y 
Coeficiente de Variación (CV). 
 
 








MD  -3520 3770 1540 420 
SD 8316 5612 3940 3551 
RPC (1.96*SD) 16300 11000 7720 6960 
CV (%) 83.40 41.21 31.55 30.00 







Fig.20 Análisis de Bland-Altman de la segmentación manual (Vol1) y la segmentación multietiquetas y disco 
5 (Vol2) representado en mm
3
. En línea continua se representa la MD y en línea discontinua los límites de 
concordancia. 
 
Finalmente, se realizó un análisis de regresión lineal basado en el coeficiente de 
correlación lineal de Pearson para comparar el volumen considerado verdad de referencia y 
el volumen estimado proporcionado por los algoritmos diseñados. El resultado de este 
análisis se muestra en la Tabla 7. 
 
Tabla 7 Relación de la regresión lineal y el coeficiente de correlación de Pearson (r) obtenido cuando se 
compara con la verdad de referencia con las cuatro opciones de algoritmo diseñado. 
 
 
Como se puede observar en la Tabla 7, el algoritmo multietiquetas con post-
procesamiento usando un disco como elemento estructural de 7 píxeles de radio es el que 
proporciona una regresión lineal más aproximada a una recta con pendiente 1, seguido del 
algoritmo multietiquetas con post-procesamiento y un tamaño de disco de 5 píxeles de 
radio. Sin embargo, el algoritmo multietiquetas y disco 7 presenta un offset o retraso 
considerable (-488) en relación con el de disco 5, tal y como se puede observar en la tabla. 
En la Fig.21 se representa la regresión lineal para el caso multietiquetas y disco 5. En la 
figura se observa que el coeficiente de correlación de Pearson, r, presenta un valor de 
0.9885, el cual ilustra la buena correlación y dependencia de las dos medidas. 
 








Regresión lineal  y=0.683x+183 y=1.26x+707 y=1.14x-33.5 y=1.08x-488 
r 0.90 0.99 0.99 0.99 






Fig.21 Gráfica que representa el análisis de regresión lineal del volumen obtenido de la segmentación 
considerada verdad de referencia y del calculado a partir del algoritmo multietiquetas de disco 5. 
 
La Fig.22 muestra en azul los resultados de un caso tras aplicar los algoritmos 
diseñados de dos etiquetas, multietiquetas sin post-procesamiento y con post-
procesamiento usando un disco de tamaño 5 y 7 píxeles de radio. La segmentación manual 
realizada por el panel de expertos se representa como un contorno en rojo. En el Anexo se 
muestran los resultados de todos los casos analizados. 
 
 
a) b) c) d) 
Fig.22 Corte de un TAC con tumor retroperitoneal contorneado manualmente por el panel de expertos en 
rojo. a) Resultado del algoritmo multietiquetas sin post-procesamiento en azul. b) Resultado del algoritmo 
multietiquetas con post-procesamiento usando un disco de tamaño 5 píxeles de radio en azul. c) Resultado 
del algoritmo multietiquetas con post-procesamiento usando un disco de tamaño 7 píxeles de radio en azul. d) 
Resultado de la segmentación del algoritmo de dos etiquetas en azul. 
 
Tras analizar los distintos resultados, se selecciona entre los algoritmos diseñados el 
algoritmo multietiquetas con post-procesamiento usando un disco de tamaño 5 de píxeles 
de radio. En la Fig.23 se muestra en color rojo diferentes vistas del mismo tumor 3D 
segmentado con el algoritmo seleccionado.  







Fig.23 Diferentes proyecciones de la visualización 3D de un tumor segmentado con el algoritmo 
multietiquetas con post-procesamiento usando un disco como elemento estructural de 5 píxeles de radio en 
rojo. 
 
En la Fig.24 se muestra una imagen de un tumor segmentado con el algoritmo 
multietiquetas seleccionado y una imagen del mismo tumor real extraído en quirófano, en 
donde se pueda valorar su similitud. 
 
 
Fig.24 a) Visualización del tumor retroperitoneal segmentado con el algoritmo multietiquetas diseñado y 
seleccionado. b) Tumor real extraído en la cirugía. 
 
4.4. Segunda evaluación: comparación con otros 
algoritmos de la literatura 
 
En este apartado se comparan los resultados obtenidos con el algoritmo diseñado y 
seleccionado con una batería de algoritmos de segmentación utilizados en la literatura. Los 
algoritmos que se seleccionaron para realizar esta comparación se resumen a continuación: 
 
1.- Umbralización. Es la técnica más simple, pero una de las más usadas por los 
cirujanos y oncólogos radioterápicos cuando segmentan órganos y estructuras. En esta 
        
a) b) 





metodología los valores Hounsfield que se encuentran dentro de un rango predefinido se 
seleccionan como pertenecientes a la estructura bajo análisis. Este método es muy rápido, 
pero requiere seleccionar manualmente los valores Hounsfield a segmentar y no tiene en 
cuenta relaciones espaciales entre vóxeles. 
 
2.- Level-set basado en bordes. Se escogió el algoritmo DRLSE (Distance 
Regularized Level Set Evolution) [103]. Este método mejora la implementación del 
algoritmo clásico de Level-set propuesto por Osher y Sethian [84].  
 
3.- Level-set basado en regiones. Este algoritmo está basado en el trabajo de Chan y 
Vese [85].  
 
Para la evaluación del algoritmo diseñado, la imagen de entrada que se utiliza con 
todos los algoritmos de segmentación seleccionados es la imagen del tumor umbralizada 
con la distancia acumulada de gradiente (UDAG), para que la comparación entre los 
algoritmos sea más justa. 
 
A continuación, se evalúan y comparan los resultados de las diversas metodologías 
con la verdad de referencia. En dicha evaluación se valoran las regiones segmentadas, los 
contornos, los tiempos de computación y los volúmenes obtenidos y se comparan con el 
algoritmo multietiquetas con post-procesamiento usando un disco de tamaño 5 píxeles de 
radio.  
 
En la Tabla 8 se observa el valor medio ± desviación estándar de los parámetros 
relativos a la evaluación de la región (Sensibilidad, Especificidad, PPV, coeficiente 
Jaccard, coeficiente Dice, Exactitud, Conformidad y Sensibilidad ηsbl,), calculados como se 
indicó en la sección 4.2.1. Como se puede observar en la Tabla 8, llama la atención cómo 
los parámetros de Sensibilidad, Especificidad y Exactitud obtienen buenos resultados para 
los algoritmos comparados de la literatura, mientras que para los demás parámetros los 
valores obtenidos son bajos. Esto es debido a que los algoritmos de la literatura 
sobresegmentaron en la mayoría de los casos, es decir, segmentan más tejido que el 
tumoral. Dado que la Sensibilidad valora la fracción de verdaderos positivos, al producirse 
la sobresegmentación, aunque se segmente más tejido, el tejido tumoral sí se segmenta y 
por tanto el porcentaje de verdaderos positivos es alto. Los altos valores de la 
Especificidad y la Exactitud se explican porque los tamaños medios de las regiones que 
contienen los tumores suelen ser pequeños en comparación con la imagen completa del 
corte que contiene el tumor, por lo que el porcentaje de falsos positivos es mayor que el de 
verdaderos negativos. Los coeficientes Dice y Jaccard, por el contrario, son métricas que 
no dependen del volumen completo, pero sí son dependientes del tamaño de la región 
segmentada y valoran la intersección entre ambas regiones (la segmentada por los 
algoritmos y la verdad de referencia). También resaltan los valores negativos de los  
parámetros de Conformidad y Sensibilidad ηsbl en todos los algoritmos excepto en el 





propuesto. Esto es debido también al tamaño reducido de las regiones de los tumores 
reales. Al producirse sobresegmentación en los algoritmos analizados, el valor de FP es 
mayor que el tamaño del tumor (VP+FN). Por el contrario, el algoritmo multietiquetas y 
disco 5 diseñado es el que obtiene los mejores resultados en todos los parámetros 
evaluados.  
 
Tabla 8 Evaluación regional de las segmentaciones resultantes tras aplicar los algoritmos seleccionados en la 
literatura y comparación con el algoritmo diseñado multietiquetas y con post-procesamiento usando un disco 
de 5 píxeles de radio. Los valores de la tabla representan el valor medio ± desviación estándar. 
 






Sensibilidad 0.62±0.07 0.88±0.01 0.80±0.05 0.90±0.05 
Especificidad  0.85±0.00 0.89±0.01 0.94±0.00 1.00±0.00 
PPV 0.47±0.05 0.45±0.01 0.44±0.05 0.84±0.05 
Jaccard 0.36±0.05 0.43±0.01 0.42±0.05 0.77±0.05 
Dice 0.48±0.05 0.55±0.01 0.54±0.05 0.87±0.03 
Exactitud 0.99±0.01 0.99±0.00 0.94±0.00 1.00±0.00 
Conformidad -4.93±0.39 -1.97±1.76 -7.58±0.62 0.67±0.09 
Sensibilidad ηsbl, -0.07±0.17 -1.20±0.93 -1.32±0.51 0.87±0.05 
 
En la Tabla 9 se muestran los resultados de la evaluación referente a la proximidad 
de los contornos de las regiones segmentadas con las consideradas verdades de referencia 
según lo indicado en la sección 4.2.2. Como se puede observar, los mejores resultados se 
vuelven a obtener con el algoritmo diseñado (multietiquetas y disco 5). En este caso, el 
91.66% de los píxeles del contorno segmentado coinciden con el contorno del tumor de la 
verdad de referencia cuando se considera una distancia promedio menor de 1 cm. Este dato 
es bastante significativo si se tiene en cuenta que cuando el oncólogo radioterápico 
segmenta un tumor para planificar una sesión de radioterapia introduce un margen de 
seguridad de 2 cm.  
 
Tabla 9 Evaluación de la proximidad de contorno de la segmentación considerada verdad de referencia y las 
resultantes tras aplicar los algoritmos seleccionados en la literatura y comparación con el algoritmo diseñado. 
Los valores de la tabla representan el valor medio ± desviación estándar. R6, P6, R12 y P12 son los valores 
de Recall y Precisión para una distancia umbral de dT igual a 6 y 12 píxeles, respectivamente y PDP el 
porcentaje de píxeles que se encuentran a una distancia DCP menor que 3, 6 y 12 píxeles. 
 






R6 0.88±0.10 1.43±0.25 1.31±0.25 1.03±0.08 
P6 0.73±0.05 0.65±0.10 0.62±0.05 0.96±0.02 
R12 1.05±0.13 1.92±1.92 1.75±0.21 1.05±0.08 
P12 82±0.04 77±0.09 75±0.05 0.98±0.01 
MDCP 12.06±1.06 12.90±2.67 12.88±1.72 3.20±1.03 
PDP (DCP<3)  24.83% 26.80% 26.89% 69.51% 
PDP (DCP<6)  40.26% 36.92% 40.37% 83.00% 
PDP (DCP<12) 62.37% 55.42% 58.37% 91.66% 
 





Otra medida para la evaluación de la proximidad al contorno de la región 
considerada verdad de referencia respecto a la segmentada es la distancia Hausdorff. En la 
Tabla 10 se evalúa esta distancia para los diferentes algoritmos y para el algoritmo 
diseñado. 
 
Tabla 10 Distancia Hausdorff (en píxeles). Los valores representan el valor medio ± desviación estándar en 
unidades de píxeles. 
 
 Umbralización Level-set basado en 
bordes 






24.28±1.05 41.77±5.02 45.32±4.97 17.39±3.68 
 
Recordando que la distancia Hausdorff representa la máxima distancia existente 
entre dos contornos, la menor distancia Hausdorff se obtiene para el algoritmo diseñado, 
cuya distancia trasladada a cm (1.36 ±0.29 cm) es inferior al margen de seguridad de 2 cm. 
El algoritmo multietiqueta y disco 5 es el único que obtiene una distancia Hausdorff 
inferior al margen. 
 
Para la evaluación del rendimiento se ha medido el coste computacional invertido en 
la segmentación por cada algoritmo analizado, aplicando las métricas de la sección 4.2.3. 
Los resultados se muestran en la Tabla 11. Para ello, se calcula el tiempo promedio 
invertido por cada algoritmo en segmentar los tumores de los casos analizados. El 
algoritmo que menor coste computacional presenta es el de umbralización y el siguiente 
algoritmo es el diseñado con una leve diferencia de 14 segundos respecto al método de 
umbralización. No obstante hay que tener en cuenta que el algoritmo de umbralización no 
presenta resultados aceptables (Tablas 8 y 9). 
 
Tabla 11 Evaluación del tiempo de computación (en segundos) de los diferentes algoritmos de segmentación 
utilizados como comparación y el diseñado. Los valores en la tabla representan el valor medio (en segundos) 
del tiempo invertido en la segmentación de los 19 casos analizados ± la desviación estándar. 
 
 Umbralización Level-set basado en 
bordes 







40.17±0.07 72.85±1.8 82.39±0.21 54.34±1.5 
 
A continuación se evalúan los volúmenes de las regiones segmentadas obtenidas con 
los diferentes algoritmos analizados empleando las medidas descritas en la sección 4.2.4. 
Para ello, el primer parámetro que se calcula es la diferencia entre los volúmenes 
segmentados por los diferentes algoritmos y la verdad de referencia. La Tabla 12 muestra 
que el mejor resultado se obtiene de nuevo para el algoritmo multietiquetas y de disco 5. 
 





Tabla 12 Diferencia promedio entre el volumen estimado por los distintos algoritmos y el volumen 




 Umbralización Level-set basado en 
bordes 






2387.2 8968.9 10435.6 1924.0 
 
El segundo estudio realizado en relación a la evaluación del volumen fue el análisis 
de Bland-Altman, cuyo mejor resultado, tal y como muestra la Tabla 13, es para el 
algoritmo de umbralización, seguido por el algoritmo diseñado. Según este análisis el 
volumen segmentado mediante umbralización es el que menor diferencia media (MD) 
obtiene, no obstante, según se mostró en la Tabla 12, las diferencias de volumen son 
menores para el algoritmo propuesto. Esto se explica porque las diferencias entre el 
volumen segmentado mediante umbralización y la verdad de referencia son más altas pero 
de signos diferentes para cada caso. 
 
Tabla 13 Parámetros obtenidos con el análisis de Bland-Altman: Media de las Diferencias (MD), Coeficiente 
de Reproducibilidad (RPC) (medidos en mm
3
) y Coeficiente de Variación (CV). 
 
 Umbralización Level-set basado en 
bordes 




MD 139 9200 8970 1540 
RPC (1.96*SD) 6610 22000 17200 7720 
CV (%) 28.63 63.21 54.14 31.55 
 
Por último se realiza un análisis de regresión lineal para comparar los volúmenes 
segmentados por los diferentes algoritmos respecto a los volúmenes de la verdad de 
referencia. Como se puede observar en la Tabla 14, el algoritmo diseñado es que el 
proporciona una recta con pendiente más próxima a la unidad y con un desfase o retraso 
menor que el resto de algoritmos comparados. 
 
Tabla 14 Relación entre la regresión lineal y el coeficiente de correlación de Pearson (r) obtenido cuando se 
compara la verdad de referencia con los diferentes algoritmos analizados. 
 
 Umbralización Level-set basado en 
bordes 




Regresión lineal y=0.886x+1470 y=1.32x+5470 y=1.35x+4880 y=1.14x-33.5 
r 0.99 0.94 0.97 0.99 
 
En la Fig. 25 se muestran en azul los resultados obtenidos por el algoritmo propuesto 
y por la batería de algoritmos de segmentación comparados, en tres casos de tumores 
retroperitoneales. La verdad de referencia está contorneada en rojo.  






a) b) c) d) 
 
Fig.25 Segmentación de tres casos de tumores retroperitoneales (uno por fila). La segmentación considerada 
verdad de referencia se muestra en las figuras contorneada en rojo. a) Resultados de la segmentación 
utilizando el algoritmo propuesto multietiquetas (región azul). b), c), d) Resultados de la segmentación 
realizada por algoritmo de umbralización, Level-set basado en bordes y Level-set basado en regiones (región 
azul) respectivamente. 
 
4.5. Tercera evaluación: aplicaciones clínicas 
 
En esta tercera evaluación el algoritmo diseñado, (multietiquetas y de disco 5) y que 
será denotado como algoritmo propuesto, será comparado con soluciones clínicas 
comerciales existentes y que son comúnmente utilizadas por oncólogos radioterápicos y 
cirujanos. En concreto, el algoritmo se comparará con los algoritmos de segmentación 
disponibles en un software de realidad virtual para la planificación de cirugías y en un 
software de planificación de radioterapia. 
 
La realidad virtual en la planificación de la cirugía permite a los cirujanos simular el 
proceso quirúrgico y seleccionar la mejor opción a llevar a cabo. De este modo, los 
modelos virtuales obtenidos a partir de la imagen radiológica son usados cada vez más. La 
mayoría de las aplicaciones de realidad virtual disponibles en el mercado son visores. Los 
visores permiten básicamente la visualización de los modelos 3D y algunas 
funcionalidades simples como mover la imagen, hacer zoom o medir distancias lineales o 
superficiales. Entre los diferentes visores, los más conocidos son: AccuLite, AMIDE, 
Dicom2, Dicom3Tools, Dr Razz, eViewbox, ezDICOM, IDICON, iRad, Irfanview, 





Madena, MicroDICOM, MRIcro, MyPACS, Osirix Viewer,  rubo Medical Imaging 
Software, Offis, XN View y ALMA MPR [104-110]. 
 
Por otro lado, también existen distintas aplicaciones que permiten al usuario la 
simulación del proceso quirúrgico. Algunas de ellas están soportadas en complejas 
estaciones de trabajo, otras están diseñadas sólo para fines de investigación [111-115], 
otras soluciones han sido diseñadas para su uso en una especialidad quirúrgica concreta 
[116,117] y algunas han sido diseñadas para que se puedan simular todo tipo de 
intervenciones como MIMICS [118] y AYRA [119]. AYRA es el nombre comercial del 
software VirSSPA. VirSSPA ha sido desarrollado por un equipo multidisciplinar [120]. La 
aplicación está indicada principalmente para la planificación de cirugías complejas. El uso 
de esta aplicación reduce un 25% el tiempo invertido en quirófano y un 45% de las 
posibles complicaciones [15-17]. Las aplicaciones de planificación quirúrgica basadas en 
imagen incluyen herramientas de procesamiento, permitiendo seleccionar al usuario los 
diferentes tejidos de interés mediante algoritmos de segmentación y, a continuación, con la 
reconstrucción, generar los correspondientes modelos en 3D. La principal desventaja que 
comparten estas herramientas es que los algoritmos de segmentación para seleccionar 
tumores no funcionan cuando el tejido circundante está formado por tejido blando y el 
contorno del mismo es difuso. Este es un reto aún no resuelto en la segmentación de 
imágenes radiológicas. Es común en la práctica clínica, que no se realice la simulación 
virtual de la cirugía si los tejidos a segmentar no pueden ser seleccionados con las 
herramientas disponibles en los softwares de planificación quirúrgica.  
 
Por otro lado, existen planificadores de radioterapia que son estaciones complejas de 
trabajo, en donde se implementan algoritmos más sofisticados para seleccionar tejidos en 
imágenes radiológicas. En el Hospital Universitario Virgen del Rocío hay 14 estaciones de 
radioterapia. Los planificadores de radioterapia también incluyen algoritmos de 
segmentación. La segmentación en este tipo de equipos debe de ser muy exacta, dado que a 
partir de estas segmentaciones se calculan las dosis de radiación y distribución. Sin 
embargo es muy habitual que las herramientas de selección automática proporcionadas por 
estas estaciones de trabajo no segmenten bien tejidos con contornos difusos, como son los 
tumores retroperitoneales, y la solución en la práctica clínica real es que los oncólogos 
radioterápicos tienen que seleccionar manualmente corte a corte el tumor.  
 
En este apartado se comparan los resultados proporcionados por varias aplicaciones 
clínicas comerciales comúnmente usadas por los profesionales sanitarios para la 
segmentación de tumores retroperitoneales respecto al algoritmo diseñado. Para ello, se 
seleccionó un panel de seis expertos compuestos por cuatro oncólogos radioterápicos con 
una experiencia mayor de cinco años en el contorneo de tumores retroperitoneales, dos 
expertos en el uso de herramientas de planificación de la cirugía y en el uso de 
planificadores de radioterapia. Para la validación se seleccionaron 11 de los 19 casos de 
volúmenes TAC de pacientes reales del Hospital Universitario Virgen del Rocío que se 





seleccionaron para la primera y segunda evaluación, formados por 159 cortes en total. 
Dichos pacientes se seleccionaron de forma aleatoria. Se seleccionaron un rango menor de 
casos porque no es fácil conseguir  las segmentaciones manuales. El rango de edad de los 
pacientes seleccionados estaba comprendido entre los 16 y 43 años, siendo 28 años la edad 
promedio de los pacientes seleccionados. El dispositivo de adquisición de los TAC fue un 
Tomógrafo Axial Helicoidal de la empresa Philips Medical System con una resolución de 
512 × 512 de resolución de píxel y un espaciado entre corte y corte de 7 mm. Los expertos 
del panel de expertos seleccionaron manualmente y en consenso los diferentes tumores. 
Las segmentaciones manuales de los 11 volúmenes de TAC seleccionados en consenso se 
consideraron la verdad de referencia. A continuación, se procedió a segmentar en consenso 
con los algoritmos de segmentación disponibles en aplicaciones médicas convencionales 
de planificación quirúrgica y radioterápica y se realizaron comparaciones respecto a las 
segmentaciones consideradas verdad de referencia y respecto a los resultados 
proporcionados por el algoritmo diseñado. En concreto, las comparaciones se realizaron 
con respecto a la región segmentada, el contorno de la región segmentada y el tiempo de 
computación, haciendo uso de las métricas y análisis descritos previamente en la sección 




Fig.26 Esquema de validación realizado.  
 
4.5.1. Aplicación de planificación quirúrgica VirSSPA 
 
Entre las diferentes herramientas que posibilitan la segmentación de la imagen 
radiológica y su posterior simulación quirúrgica, se seleccionó VirSSPA, por ser la 
aplicación más usada y validada con pacientes reales en el Hospital Universitario Virgen 
del Rocío [15-17]. VirSSPA puede ser usada en cualquier tipo de cirugía, incluyendo la 
planificación de tumores retroperitoneales. VirSSPA tiene implementado tres tipos de 





algoritmos de segmentación: umbralización, crecimiento de regiones y crecimiento de 
regiones con paso adaptativo. A continuación, se describe brevemente el principio de 
funcionamiento de cada uno de ellos. 
a) Umbralización [33]. Los cirujanos, para seleccionar los diferentes tejidos en 
las imágenes radiológicas con esta metodología, hacen uso de una barra de herramienta 
localizada en la parte superior izquierda de la aplicación, tal y como como se muestra en la 
Fig.27. El valor mínimo de esa barra representa el color negro, que se corresponde con el 
fondo de la imagen o aire y el máximo representa el color blanco, el cual se corresponde 
normalmente con el tejido óseo, dispositivos metálicos como implantes u otros dispositivos 
médicos, en caso de que pacientes dispongan de ellos o incluso tejido vascular, si al 
paciente al realizarle el TAC se le ha inyectado contraste. Entre el nivel máximo y mínimo 
se encuentran todos los niveles de gris que componen la imagen radiológica. El cirujano 
seleccionando los umbrales máximo y mínimo segmenta los diferentes tejidos. Cuando los 
cirujanos seleccionan los umbrales, VirSSPA muestra en tiempo real y en verde los tejidos 
que se están seleccionado en la imagen en 2D antes de generar el modelo 3D. En general la 
metodología de la umbralización no es de mucha complejidad y el proceso no requiere una 
gran capacidad computacional, por lo que los resultados se obtienen rápidamente. Sin 
embargo, el inconveniente de esta metodología es que sólo discierne respecto a los niveles 
de intensidad que tienen los píxeles, sin tener en cuenta otros aspectos como la 
conectividad o forma de las regiones. En ese sentido, tejidos distintos que dispongan de 
niveles de grises similares serán seleccionados simultáneamente y la separación a 
posteriori no es posible. 
 
 
Fig.27 Vista de la aplicación VirSSPA y del resultado del algoritmo de umbralización representado en verde, 
con tumor contorneado en rojo por el panel de expertos. 





b) Crecimiento de regiones: El crecimiento de regiones permite segmentar la 
imagen a partir de un conjunto de puntos denominados semillas. Para ello, el usuario con el 
ratón va colocando las semillas que considera oportunas sobre la imagen radiológica y 
haciendo uso de una barra de herramientas disponible en el panel izquierdo en la pestaña 
denominada segmentación por semilla, selecciona los umbrales máximo y mínimo de 
crecimiento. Con estos umbrales, el usuario incluye píxeles alrededor de las semillas en la 
región a segmentar, con niveles de grises dentro del rango máximo y mínimo definido. El 
límite de crecimiento de las regiones se encontrará en aquellos píxeles que no posean 
propiedades similares a los vecinos incluidos, es decir, cuando no tengan un nivel de gris 
dentro de los umbrales máximo y mínimo indicados por el usuario. En la Fig.28 se muestra 
una vista de la aplicación VirSSPA haciendo uso de este algoritmo. El problema de esta 
metodología es cómo fijar las semillas sobre la imagen y el definir el parámetro de 
tolerancia o criterio de inclusión para poder segmentar correctamente el tejido de interés. 
Otro inconveniente que se detecta es que si el tejido a seleccionar no dispone de un 
contorno bien definido, o si uno de los píxeles vecinos seleccionados conecta con otro tipo 
de tejido con similar nivel de gris, se selecciona también el tejido conectado.  
 
 
Fig.28 Vista de la aplicación VirSSPA y del resultado del algoritmo de crecimiento de regiones representado 
en verde, con tumor contorneado en rojo por el panel de expertos. 
 
c) Crecimiento de regiones con paso adaptativo. Este algoritmo [121] se diseñó 
para segmentar semiautomáticamente tejido óseo, piel y el tejido restante, y la principal 
novedad radica en que el parámetro de tolerancia es variable, de forma que crece 
iterativamente para maximizar el contraste entre la región segmentada y la frontera 
circundante. Para realizar esta segmentación en VirSSPA, el usuario previamente 
selecciona si lo que quiere segmentar es tejido duro, blando o piel. A continuación, el 





usuario coloca las semillas que estime oportunas sobre el tejido a segmentar. Tras la 
segmentación, el usuario puede indicar que segmente más o menos a través del botón de 




Fig.29 Vista de la aplicación VirSSPA y del resultado del algoritmo de crecimiento de regiones con paso 
adaptativo representado en verde y con tumor contorneado en rojo por el panel de expertos. 
 
Para llevar a cabo la evaluación, el panel de expertos, de nuevo en consenso, 
segmentó los 11 casos usando los tres algoritmos diferentes de VirSSPA. 
 
4.5.2. Aplicación de planificación de radioterapia 
 
Para la evaluación de los algoritmos de segmentación disponibles en los 
planificadores de radioterapia, se seleccionó el planificador Pinacle 9.8 [122] por ser el 
planificador que se utiliza en el Hospital Universitario Virgen del Rocío, lugar donde se ha 
llevado a cabo el estudio. Para ello, en una primera instancia se probó el algoritmo de 
segmentación automático disponible en el planificador. Sin embargo, esta opción se 
descartó porque en el caso de tumores retroperitoneales este algoritmo no conseguía 
segmentar ninguna región. 
 
En segundo lugar se utilizó un algoritmo de segmentación semiautomático, que 
combina algoritmos de umbralización, crecimiento de regiones y contorneo manual. El 





algoritmo para segmentar este tipo de tumor necesitaba que el usuario introdujera el 
contorneo manual en tres cortes del volumen del tumor, indicar manualmente el rango de 
niveles Hounsfield que tiene el mismo y colocar múltiples semillas. La Fig.30 muestra una 




Fig.30 Interfaz del planificador de radioterapia Pinnacle. 
 
Para llevar a cabo la evaluación, el panel de expertos que segmentó manualmente los 
tumores considerados como verdades de referencia, intentó de nuevo segmentar los 
tumores con el software de segmentación semiautomática disponible en el planificador. 
Para ello, los expertos seleccionaron tres cortes en cada tumor, lo contornearon 
manualmente, indicaron el rango de unidades Hounsfield en cada corte del tumor y 
colocaron múltiples semillas tal y cómo requiere el algoritmo.   
 
4.5.3. Evaluación de los algoritmos de las soluciones 
clínicas descritas 
 
Las Tablas 15 y 16 muestran las evaluaciones de la región y de la proximidad al 
contorno de las segmentaciones de los diferentes algoritmos disponibles en VirSSPA y en 
Pinnacle, así como del algoritmo propuesto respecto a la verdad de referencia. Los 
algoritmos integrados en VirSSPA y Pinnacle presentan el problema de que, o no 
segmentan los tumores retroperitoneales, o si lo seleccionan incluyen también píxeles de 
otros tejidos, es decir, sobresegmentan. En ese sentido, el panel de expertos decidió que las 
segmentaciones resultantes de las aplicaciones clínicas fueran las segmentaciones previas a 
la sobresegmentación. En ese sentido, como se puede observar en los parámetros 
analizados en las tablas, estos algoritmos no proporcionan buenos resultados, salvo en el 
parámetro Especificidad. En la mayoría de los casos analizados, los algoritmos tienden a 
segmentar pocos píxeles, dado que si se aumentaba un poco las tolerancias de los 
algoritmos para incluir los tumores, sobresegmentaban demasiado. Cuando los algoritmos 
subsegmentan, el número de VP es bajo, proporcionando por tanto un valor bajo en el 





parámetro de Sensibilidad. Al mismo tiempo, el número de VN también es alto y los FP 
bajos, proporcionando un valor alto de Especificidad. El resto de métricas confirman que 
los algoritmos no segmentan bien este tipo de tejidos. Nótese el valor negativo del 
parámetro Conformidad, el cual es debido también al tamaño reducido de las regiones de 
los tumores y que hace que sea considerablemente mayor la suma de los FN y FP en 
comparación con los VP. Los resultados del coeficiente Dice son muy bajos porque la 
región de intersección entre el volumen segmentado por el algoritmo y el volumen 
proporcionado por la verdad de referencia es bastante menor que la región de la unión de 
dichas regiones.  
 
En la Tabla 16 se muestran los valores de MDCP y los porcentajes de píxeles (PDP) 
con una distancia menor a una dT  específica. En los algoritmos de VirSSPA y de Pinnacle, 
los valores de MDCP son muy elevados debido a que subsegmentan y los contornos de la 
región segmentada se alejan mucho del contorno de la región considerada verdad de 
referencia. En ese sentido, el algoritmo diseñado, tal y como se observa en las Tablas, 
sigue proporcionando los mejores resultados. 
 
Tabla 15 Evaluación de la región usando los algoritmos incluidos en VirSSPA y en el planificador de 
radioterapia Pinnacle y comparación con el algoritmo propuesto. Los valores en la tabla representan el valor 
















Sensibilidad 0.19±0.04 0.10±0.03 0.11±0.03 0.11±0.13 0.90±0.05 
Especificidad  0.75±0.02 0.78±0.01 0.78±0.03 0.95±0.03 1.00±0.00 
PPV 0.72±0.02 0.59±0.05 0.73±0.02 0.40±0.52 0.84±0.05 
Jaccard 0.09±0.08 0.05±0.01 0.05±0.08 0.03±0.01 0.77±0.05 
Dice 0.18±0.50 0.09±0.05 0.10±0.05 0.05±0.02 0.87±0.03 
Exactitud 0.38±0.08 0.34±0.05 0.34±0.06 0.62±0.51 1.00±0.00 
Conformidad -16.85±0.57 -23.35±0.32 28.29±0.32 29±0.37 0.67±0.09 
Sensibilidad ηsbl 1.02±0.01 0.13±0.01 1.32±0.51 5.53±11.16 0.84±0.07 
 
Tabla 16 Evaluación del contorno usando los algoritmos incluidos en VirSSPA y en el planificador de 
radioterapia Pinnacle y comparación con el algoritmo propuesto. Los valores en la tabla representan el valor 
















R6 4.81±2.74 2.98±1.94 3.08±1.99 79.58±10.14 1.03±0.08 
P6 0.75±0.01 0.60±0.01 0.75±0.01 0.61±0.51 0.98±0.02 
R12 5.57±2.89 3.31±2.08 3.29±2.07 89.32±14.19 1.04±0.08 
P12 0.76±0.01 0.61±0.01 0.75±0.01 0.64±0.53 0.99±0.01 
MDCP 68.47±14.54 58.10±3.07 69.44±15.26 107.05±8.51 3.21±1.03 
PDP (DPC<3) 24% 20% 28% 17% 75% 
PDP (DPC<6)  30% 26% 34% 25% 88% 
PDP (DPC<12)  36% 32% 38% 30% 95% 





El principal problema de las metodologías de segmentación implementadas en 
VirSSPA y en Pinnacle, tal y como ya se ha comentado previamente, es que son muy 
sensibles a los ajustes de parámetros y a la inicialización. En todos los casos analizados, 
los algoritmos tienden a proporcionar pocos píxeles segmentados (lo cual sucede en la 
mayoría de los experimentos) o tienden a sobresegmentar extendiéndose por todas las 
estructuras presentes como se puede observar en los tres casos mostrados en la Fig.31 en el 
caso de VirSSPA y en la Fig.32 para el caso de Pinnacle. Debido a esto es común que en la 
práctica clínica, en lugar de utilizar estos algoritmos, se proceda a seleccionar los tumores 
manualmente corte a corte.  
 
   
a) b) c) d) 
 
Fig.31 Las tres filas representan tres cortes de tres casos diferentes. a) Tumor contorneado manualmente por 
el panel de expertos en rojo. b) Tumor segmentado usando el algoritmo de umbralización de VirSSPA en 
verde. c) Tumor segmentado usando el algoritmo de crecimiento de regiones de VirSSPA en verde. d) Tumor 
segmentado usando el algoritmo de crecimiento de regiones con paso adaptativo de VirSSPA en verde. 
 






a) b) c) 
 
Fig.32 Las tres filas representan tres cortes de tres casos diferentes.  a) Imagen original. b) Tumor 
retroperitoneal contorneado en rojo por el panel de expertos. c) Resultados proporcionados por el 
planificador Pinnacle contorneado en rojo. 
 
Finalmente se calculó el tiempo de computación promedio requerido por los 
algoritmos implementados en los planificadores quirúrgicos (VirSSPA) y de radioterapia 
(Pinnacle) para llevar a cabo las distintas segmentaciones de los 11 casos  y se comparó 
con el algoritmo propuesto. Para ello se siguió la metodología indicada en la sección 4.2.3. 
En la Tabla 17 se muestran estos tiempos y, como se puede observar, se alcanza una 
reducción considerable cuando se utiliza el algoritmo propuesto multietiquetas en relación 
al contorneo con los otros algoritmos. 
 
Tabla 17. Tiempo promedio de computación requerido por los algoritmos de segmentación implementados 




















60  240  430  590  54.34  
 
 





4.6. Cuarta evaluación: Variabilidad interobservador  
En esta evaluación se analiza la variabilidad interobservador entre diferentes 
oncólogos radioterápicos que segmentan manualmente en su práctica diaria este tipo de 
tumores y se comparan los resultados con los proporcionados por el algoritmo propuesto. 
Cuatro oncólogos radiólogos expertos han sido seleccionados aleatoriamente de la unidad 
de oncología radioterápica del Hospital Universitario para realizar la evaluación de 
variabilidad interobservador. Se ha tomado como verdad de referencia la misma que se ha 
utilizado para el resto de evaluaciones, es decir, el contorno manual resultado del consenso 
del panel de expertos. Los oncólogos radioterápicos seleccionados han segmentado 
individualmente los tumores en este apartado. Los casos utilizados son los mismos que se 
seleccionaron para la tercera evaluación, es decir, 11 casos de volúmenes TAC de 
pacientes reales del Hospital Universitario Virgen del Rocío, formados por 159 cortes en 
total. Las Tablas 18 y 19 muestran los resultados obtenidos en relación a la evaluación de 
la región y de la proximidad al contorno del tumor segmentado. 
 
Tabla 18 Evaluación de la región segmentada por los cuatro oncólogos radioterápicos y comparación con el 

















Sensibilidad 0.71±0.09 0.80±0.12 0.89±0.11 0.80±0.08 0.90±0.05 
Especificidad  1.00±0.00 1.00±0.00 1.00±0.00 1.00±0.00 1.00±0.00 
PPV 0.59±0.04 0.85±0.06 0.62±0.07 0.86±0.05 0.84±0.05 
Jaccard 0.58±0.09 0.68±0.10 0.58±0.07 0.69±0.08 0.77±0.05 
Dice 0.65±0.00 0.79±0.00 0.69±0.00 0.80±0.00 0.87±0.03 
Exactitud 1.00±0.16 1.00±0.35 0.99±0.06 0.99±0.27 1.00±0.00 
Conformidad 0.26±0.40 0.34±0.12 -1.11±0.42 0.42±0.13 0.67±0.09 
Sensibilidad ηsbl -0.01±0.08 0.74±0.08 -0.09±0.07 0.74±0.06 0.84±0.07 
 
Tabla 19 Evaluación de la proximidad al contorno de la segmentación realizada por los cuatro oncólogos 
radioterápicos respecto a la verdad de referencia y comparación con el algoritmo diseñado y propuesto. Los 
















R6 0.86±0.14 0.97±0.18 1.25±0.23 0.99±0.14 1.00±0.08 
P6 0.73±0.07 0.97±0.01 0.77±0.05 0.97±0.02 0.96±0.02 
R12 0.93±0.18 1.02±0.19 1.47±0.29 1.03±0.16 1.02±0.08 
P12 0.75±0.06 0.99±0.01 0.84±0.05 0.99±0.01 0.98±0.01 
MDCP 11.14±1.88 3.10±0.70 8.55±1.91 2.94±0.80 3.95±1.03 
PDP (DPC<3) 50% 68% 50% 68% 70% 
PDP (DPC<6)  61% 88% 68% 89% 83% 
PDP (DPC<12)  67% 96% 78% 98% 92% 
 





Como se puede observar en la Tabla 18, en relación a la evaluación de la región, el 
algoritmo propuesto proporciona los mejores resultados o en algunos casos los iguala a la 
segmentación manual realizada por los oncólogos radioterápicos, salvo el parámetro PPV, 
en el cual el oncólogo radioterápico 4 proporciona una leve mejora (sólo 0.02 mejor 
respecto al algoritmo diseñado), aunque con una Sensibilidad más baja (0.10) con respecto 
al algoritmo diseñado, lo que indica que, aunque tiene menos FP, también tiene menos VP.  
 
En relación a la evaluación de la proximidad del contorno del tumor segmentado 
respecto a la verdad de referencia, como muestra la Tabla 19, el algoritmo diseñado 
también proporciona buenos resultados y en algunos casos incluso mejores que las 
segmentaciones manuales. Por ejemplo, presenta mayor valor de R6 y de DCP< 3, salvo en 
los parámetros Precisión con dT  igual a 6 y 12, en donde el oncólogo radioterápico 4 
presenta de nuevo una ligera mejora (mayor sólo en 0.01) y respecto al parámetro MDCP 
(mayor por 1.01). En la Fig.33 se muestran en azul los resultados obtenidos por el 
algoritmo propuesto y por los contorneos manuales. La verdad de referencia está 
contorneada en rojo.  
 
 
a) b) c) d) e) 
 
Fig.33 Segmentación de tres casos diferentes de tumores retroperitoneales (uno por fila). La segmentación 
considerada verdad de referencia se muestra en las figuras contorneada en rojo. a) Resultados de la 
segmentación utilizando el algoritmo propuesto multietiquetas (región azul). b) ,c), d), e) Resultados de la 
segmentación realizada por los oncólogos radioterápicos 1, 2, 3 y 4 (región azul) respectivamente. 
 
Analizando la Fig.33 y los resultados de las Tablas 18 y 19 resaltan las diferencias 
existentes en las delimitaciones manuales de los casos realizadas por los diferentes 
oncólogos radiológicos. En este sentido, se analizó la variabilidad existente entre los 
diferentes oncólogos radioterápicos en la delimitación manual de cada caso analizado. Para 
ello se usó el coeficiente Dice. La Tabla 20 muestra el coeficiente Dice de cada caso para 
cada una de las segmentaciones manuales realizadas por los cuatro oncólogos 





radioterápicos y la segmentación proporcionada por el algoritmo propuesto respecto a la 
verdad de referencia. 
 
Tabla 20 Coeficiente Dice obtenido para los cuatro oncólogos radiológicos y por el algoritmo propuesto 
respecto a la verdad de referencia para cada caso individual analizado.  
 
 Dice  











1 0.95 0.96 0.95 0.94 0.88 
2 0.93 0.93 0.93 0.93 0.94 
3 0.84 0.79 0.87 0.81 0.87 
4 0.38 0.79 0.41 0.75 0.81 
5 0.92 0.88 0.90 0.92 0.93 
6 0.85 0.68 0.63 0.74 0.90 
7 0.00 0.67 0.46 0.74 0.88 
8 0.00 0.48 0.46 0.51 0.81 
9 0.56 0.84 0.80 0.81 0.86 
10 0.91 0.88 0.90 0.91 0.90 
11 0.82 0.81 0.29 0.79 0.77 
Como se puede observar en la Tabla 20, los casos 4, 7 y 8 muestran un gran 
desacuerdo en la identificación del tumor entre los oncólogos radioterápicos y el panel de 
expertos. Resalta como el algoritmo propuesto puede ayudar en estos casos difíciles de 
segmentar y que presentan diferentes lecturas, reduciendo por tanto la variabilidad en la 
práctica clínica. La Fig. 34 muestra la segmentación manual de dos casos representativos. 
La fila primera en la Fig. 34 se corresponde con un caso con gran variabilidad en la 
segmentación realizada por los oncólogos radioterápicos. La fila segunda se corresponde 
con un caso en donde los oncólogos radioterápicos segmentan el tumor con un alto grado 
de concordancia. 
 
a) b) c) d) 
 





Fig.34 Segmentaciones manuales (región azul) realizadas por los cuatro oncólogos radioterápicos de dos 
casos diferentes de tumores retroperitoneales en cada fila. La fila primera se corresponde con un caso en 
donde existe una gran variabilidad entre los profesionales y la fila segunda se corresponde con un caso con 
alta concordancia. La segmentación considerada verdad de referencia se muestra en las figuras contorneada 
en rojo. a) Oncólogo radioterápico 1, b) 2, c) 3 y d) 4. 
 
También se calculó el tiempo promedio de las diferentes segmentaciones manuales 
realizadas por los oncólogos radioterápicos y se comparó con el coste computacional 
promedio del algoritmo diseñado. En la Tabla 21 se muestran estos tiempos, donde se 
observa una reducción considerable cuando se utiliza el algoritmo diseñado multietiquetas 
en comparación con el contorneo manual. 
 
Tabla 21 Coste computacional requerido en la delimitación manual realizada por los cuatro oncólogos 























4.7. Quinta evaluación: Dependencia a la inicialización  
 
En este apartado se analiza la sensibilidad que presenta el algoritmo propuesto a la 
inicialización. Para ello, se seleccionaron aleatoriamente dos casos con tumores 
retroperitoneales de pacientes del Hospital Universitario Virgen del Rocío y a tres 
oncólogos radioterápicos diferentes a aquéllos que componen el panel de expertos. Los tres 
oncólogos radioterápicos segmentaron los dos casos de forma independiente. Para esta 
evaluación se ha tomado como verdad de referencia la misma que se ha utilizado para el 
resto de evaluaciones, es decir, el contorno manual resultado del consenso del panel de 
expertos de los tres casos seleccionados. Para poder valorar que el algoritmo es robusto a la 
inicialización, entendida como la segmentación inicial de un corte del tumor para calcular 
los parámetros que se le proporcionan al algoritmo de relajación convexa, se seleccionan 
aleatoriamente para cada uno de los dos casos anteriores una segmentación manual de un 
corte de cada uno de los tres oncólogos radioterápicos. Esa información se introduce como 
entrada en el algoritmo y se comparan los resultados proporcionados por el algoritmo 
diseñado respecto a la verdad de referencia.  
 
La Tabla 22 muestra que el algoritmo diseñado mejora los parámetros de 
Sensibilidad, Recall y Precisión con dT  igual a 6 píxeles (0.5 cm) respecto a la 
segmentación manual realizada por cada oncólogo. Resalta el caso del oncólogo 





radioterápico 2, cuyo valor de Recall mejora considerablemente cuando hace uso del 
algoritmo en comparación al contorneo manual. Estos resultados muestran que el algoritmo 
es capaz de obtener una buena segmentación a pesar de una pobre inicialización. Esto se 
demuestra al observar la disparidad en los parámetros Sensibilidad, Recall y Precisión 
entre los diferentes médicos en la segmentación manual y cómo estas diferencias 
disminuyen considerablemente cuando los médicos utilizan el algoritmo propuesto con su 
inicialización. Este hecho indica que el algoritmo es robusto a la inicialización. En otras 
palabras, con el algoritmo diseñado, la variabilidad entre usuarios debida a la segmentación 
manual de los tumores se reduce. Esto implica que, con el algoritmo, se les proporciona a 
los oncólogos radioterápicos un sistema de delimitación del volumen tumoral que 
posibilita el aumento de la uniformidad en el diseño de los tratamientos de radioterapia y, 
por tanto, la reducción en la VPM. 
 
Tabla 22 Resultados obtenidos con el algoritmo diseñado con la inicialización de los tres oncólogos 
radioterápicos y comparación con la segmentación manual realizada por cada uno de ellos, respecto a la 

























Sensibilidad 0.69±0.11 0.96±0.02 0.76±0.09 
Recall 0.77±0.14 0.44±0.22 0.79±0.16 
Precisión 0.98±0.03 0.32±0.16 1.00±0.00 
Segmentación 
algoritmo 
Sensibilidad 0.81±0.11 0.98±0.02 0.84±0.08 
Recall 0.96±0.06 0.93±0.09 0.95±0.05 




    
Segmentación 
manual 
Sensibilidad 0.92±0.07 0.88±0.07 0.92±0.05 
Recall 0.72±0.13 0.80±0.06 0.85±0.10 
Precisión 0.66±0.08 0.79±0.07 0.87±0.08 
Segmentación 
algoritmo 
Sensibilidad 0.95±0.03 0.95±0.03 0.95±0.03 
Recall 0.94±0.08 0.85±0.06 0.88±0.07 
Precisión 1.00±0.00 0.95±0.02 0.99±0.01 












Capítulo 5 Discusión   
 
El libro blanco (análisis de la situación, necesidades y recursos de la oncología 
radioterápica) de la Sociedad Española de Oncología Radioterápica (SEOR) [14] recoge la 
estandarización actual del uso del TAC para la definición del volumen diana a tratar y 
recomienda el uso de aplicaciones basadas en la imagen para la planificación de sesiones 
de radioterapia, recomendación que en la actualidad ha adquirido niveles de evidencia 
científica debido a su importancia para una mejor delimitación del tumor. También incluye 
entre sus páginas como una dirección futura la incorporación de técnicas de imagen que 
permitan definir los volúmenes. Textualmente cita: “…el diseño y la evaluación de los 
tratamientos es cada vez más complejo, son imprescindibles plataformas de hardware y 
software con especificaciones de eficiencia muy exigentes. De otro modo el tiempo 
necesario para la realización del diseño de un tratamiento de radioterapia sería 
inabordable para la práctica clínica”. El uso de estos sistemas se está incrementando 
debido a que proporcionan una mejor delimitación del tumor en comparación con la 
delimitación manual. Esta dirección futura es la base de la tesis que se presenta: el diseño 
de un algoritmo para la segmentación semiautomática del tumor, concretamente en 
tumores con contornos difusos, como son los retroperitoneales. 
 
Un problema de la delimitación manual de tumores es la variabilidad entre 
observadores. Las diferencias entre distintos profesionales, conocidas como se indicó 
anteriormente como variabilidad en la práctica médica (VPM), puede tener consecuencias 
negativas, tanto para los pacientes individuales (inequidad en la atención médica con 
posibilidad de sufrir un mal resultado) como para la sociedad (medidas más costosas socio-
económicamente para obtener el mismo resultado) [14]. Aunque los últimos años han sido 
ricos en producción de literatura científica sobre VPM, en el ámbito de la oncología y, aún 
más, de la radioterapia, la presencia de este tipo de estudios es prácticamente inexistente. 
La variabilidad entre observadores en la delimitación del contorno anatómico es el mayor 
contribuyente a la incertidumbre en la planificación del tratamiento de radiación. La 
importancia de una correcta delimitación del volumen tumoral no sólo tiene implicaciones 
en la calidad del diseño del tratamiento sino también repercusiones clínicas. Un grupo 
australiano ha publicado recientemente que el volumen tumoral es un factor predictivo en 
cuanto a supervivencia en los primeros 18 meses tras el tratamiento con radioterapia [123].  
 
En el Capítulo 4 (Resultados) se ha medido la diferencia entre observadores en la 
delimitación manual de tumores. Se ha demostrado que el algoritmo diseñado proporciona 
los mejores resultados y presenta la mayor robustez a los parámetros de inicialización del 
mismo.  
 





Existen herramientas para la delimitación manual de tumores en los planificadores de 
radioterapia, sin embargo, como se ha mostrado en esta tesis, estas herramientas no son 
usadas por los médicos en la práctica clínica en la delimitación de tumores 
retroperitoneales, porque no conducen a buenos resultados. Del mismo modo, se ha 
probado en esta tesis que la herramienta de planificación quirúrgica denominada VirSSPA 
usada en el Hospital Universitario Virgen del Rocío de Sevilla no proporciona buenos 








Capítulo 6 Conclusiones y líneas futuras  
 
En la presente tesis se han desarrollado dos algoritmos innovadores para la 
segmentación de tumores retroperitoneales en imágenes radiológicas en 3D, ambos 
basados en la metodología de relajación convexa. Un algoritmo hace uso de dos etiquetas y 
el otro implementa una metodología multietiquetas. Los algoritmos permiten a los 
oncólogos radioterápicos y cirujanos la selección semiautomática de los tumores para 
planificar los tratamientos radioterápicos y las cirugías, en los casos en los que fuera 
necesario. Los algoritmos desarrollados sólo requieren como entrada el contorno no 
preciso del tumor en un corte 2D del TAC. La principal novedad de los algoritmos radica 
en la introducción de la Distancia Acumulada de Gradiente de Volumen (DAGV) previa a 
la optimización. En ese sentido, la información del gradiente es introducida en el término 
regional junto con la información de la intensidad. El término de regularización, que 
penaliza la longitud del contorno, proporciona sólo una visión a nivel de vóxel y la DAGV 
a nivel local. La gran importancia de estos algoritmos también reside en que no se ha 
detectado en la literatura ningún estudio que se centre en la segmentación de este tipo de 
tumor, el tumor retroperitoneal.  
 
Con los dos algoritmos desarrollados se segmentaron 19 casos de TAC de pacientes 
reales compuestos por 275 cortes en total de tumores retroperitoneales. Los resultados se 
compararon con la selección manual de los mismos tumores proporcionados por un panel 
de expertos. Tras la evaluación se seleccionó el algoritmo de multietiquetas con una etapa 
de post-procesamiento usando un disco de 5 píxeles de radio como elemento estructural, 
por ser esta implementación la que proporcionó los mejores resultados. A continuación, se 
comparó el algoritmo con un banco de algoritmos de segmentación basados en 
metodologías de umbralización, Level-set basado en bordes [103] y Level-set basado en 
regiones [85] disponibles en la literatura. El algoritmo diseñado también se comparó con 
varios algoritmos de segmentación disponibles en aplicaciones comerciales para la 
planificación de radioterapia y de cirugía. En concreto, como planificador de radioterapia 
se comparó con el planificador Pinnacle [122] y como planificador de cirugía se comparó 
con VirSSPA [15-17] con los algoritmos de segmentación que tiene implementados 
basados en umbralización, crecimiento de regiones y crecimiento de regiones con paso 
adaptativo [121]. Se evaluaron 24 parámetros relativos a la evaluación de la región, de la 
proximidad al contorno, del volumen y del tiempo computacional, y se compararon los 
resultados obtenidos con los resultados proporcionados por los diferentes algoritmos de  
segmentación de la literatura. El algoritmo multietiquetas diseñado obtuvo los mejores 
resultados en 20 de los 24 parámetros. En concreto, la segmentación proporcionada por el 
algoritmo multietiquetas desarrollado alcanzó unos resultados del 90% en Sensibilidad, 
100% en Especificidad, 84% en PPV, 77% de coeficiente Jaccard, 100% Exactitud, 67% 
Conformidad, 87% de Sensibilidad ηsbl y de coeficiente Dice, 100% de Recall y 96% de 





Precisión, entre otros parámetros. Los cuatro parámetros en los que el algoritmo diseñado 
no obtuvo los mejores resultados fueron en el tiempo computacional y en el cálculo del 
volumen estimado a través del análisis de Bland-Altman. En estos cuatros parámetros, el 
algoritmo que proporcionó mejores resultados fue el de umbralización, pero con una leve 
mejoría respecto al algoritmo diseñado de multietiquetas. El coste computacional del 
algoritmo de umbralización es menor, porque el procesamiento es más simple. En cambio, 
aunque según el análisis de Bland-Altman el volumen resultante por el algoritmo de 
umbralización se asemeja más al volumen real, dichos volúmenes no solapan bien, como 
se puede observar en los parámetros de Sensibilidad y Sensibilidad ηsbl, (Tabla 8), cuyos 
valores son mejores para el algoritmo diseñado. En relación a los algoritmos 
implementados en las soluciones comerciales de planificadores de radioterapia y cirugía, el 
algoritmo diseñado también proporcionó los mejores resultados en todos los parámetros 
analizados. Se evaluó también la variabilidad entre observadores en la delimitación manual 
de los tumores y se analizó la dependencia del algoritmo diseñado y seleccionado respecto 
a los parámetros de inicialización. 
 
Como conclusiones destacamos las siguientes: 
 Se ha diseñado, desarrollado y validado un algoritmo que permite la delimitación 
del volumen tumoral en tejidos tumorales retroperitoneales en imágenes TAC. 
 El algoritmo proporciona los mejores resultados en los principales parámetros 
estudiados relativos a la región, proximidad al contorno y volumen en relación a 
la verdad de referencia. 
 El algoritmo posibilita una reducción en el tiempo empleado por los oncólogos 
radioterápicos y cirujanos en la delimitación del volumen tumoral para la 
elaboración del tratamiento con radioterapia o para la planificación de la cirugía.  
 El algoritmo también disminuye la variabilidad en la práctica clínica en el 
proceso de delimitación manual del tumor. 
 El algoritmo es robusto frente a los parámetros de inicialización. 
 La inclusión de este algoritmo en aplicaciones para la planificación de la cirugía 
y para la planificación radioterápica mejora y optimiza el proceso de selección 
del tumor. 
 
Como línea futura de trabajo además de integrar el algoritmo en la aplicación de 
tratamiento de radioterapia y en la de planificación de la cirugía VirSSPA, se plantea 
adaptar el algoritmo a la segmentación de otros tipos de tumores o tejidos con contornos 
difusos. En concreto, se ha realizado un ensayo preliminar para el tejido muscular y piel 
[124, 125]. En dicho ensayo se detectó que se requiere la modificación del algoritmo para 
particularizarlo al tejido a segmentar. Trabajos futuros se centrarán en adaptar el algoritmo 
diseñado para que posibilite la segmentación de tumores pulmonares, de próstata, páncreas 
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Anexo: Imágenes resultantes 
 
Algoritmo multietiquetas sin post-procesar y con post-procesamiento usando disco 5 y 7 de píxeles de radio y 
algoritmo de dos etiquetas 
A continuación  podemos visualizar en cada fila un corte de cada uno de los 19 TAC de volumen y en cada columna de izquierda a derecha  
los resultados de los algoritmos multietiquetas sin post-procesamiento, multietiquetas con post-procesamiento usando un disco de tamaño 5 píxeles 
de radio como elemento estructural (versión seleccionada por proporcionar los mejores resultados), multietiquetas con post-procesamiento y disco de 
tamaño 7 píxeles de radio y el algoritmo de relajación convexa de dos etiquetas. En todas las imágenes el tumor contorneado por el panel de expertos 
oncólogo radioterápicos se muestra en rojo. 
 
 





















































































a) b) c) d) 
 





a) Resultado en azul del algoritmo multietiquetas sin post- procesamiento, b) resultado en azul del algoritmo multietiquetas con post-procesamiento con tamaño de disco de 5 píxeles de radio, c) 
resultado en azul del algoritmo multietiquetas y con post-procesamiento con disco de tamaño 7 píxeles de radio y d) resultado en azul de algoritmo de dos etiquetas. Contorno del tumor indicado por 
el panel de expertos en rojo en todas las imágenes
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